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RESUMEN

El objetivo principal del proyecto fue aplicar técnicas de clasificacion, desarrollar
modelos de aprendizaje automatico para ayudar a entender y predecir el comportamiento de

un cliente cuando pretende cancelar el servicio en una empresa de Telecomunicaciones.

Los modelos predictivos Regresion Logistica, Arbol de decision, Redes
Neuronales, Random Forest Classifier y Lazy Classifier fueron desarrollados en Python,
aplicando técnicas de clasificacién de aprendizaje supervisado, empleando técnicas de Data
Mining y todas las fases que compone el modelo CRISP-DM, en cada una de las etapas se
desarrollaron acciones con el conjunto de datos usado como base para el proyecto, en cada

una cada una se detallaron los resultados y hallazgos encontrados.

Al finalizar el desarrollo se han comparado los resultados de los diferentes
modelos y la precision de cada uno de ellos, arrojando que el modelo éptimo para este
proyecto fue el de Regresion Logistica. Al analizar todos los resultados, evaluar el modelo
con mayor precision se sugeriran a las jefaturas, marketing y todas las areas se considere
ingresar datos reales en los modelos predictivos y en base a los resultados se puedan
personalizar campafias de promociones, optimizar los planes actualmente contratados y

aplicar técnicas para garantizar la fidelizad de los clientes con la empresa.



ABSTRACT

The objective of the project was to apply classification techniques, develop
machine learning models to help understand and predict the behavior of a customer when

they intend to cancel the service in a Telecommunications company.

The predictive models Logistic Regression, Decision Tree, Neural Networks,
Random Forest Classifier and Lazy Classifier were developed in Python, applying supervised
learning classification techniques, using Data Mining techniques and all the phases that make
up the CRISP-DM model, in In each of the stages, actions were developed with the set of

data used as a basis for the project, in each one the results and findings found were detailed.

At the end of the development, the results of the different models and the
precision of each of them were compared, showing that the optimal model for this project was

Logistic Regression.

After analyzing all the results, evaluating the model with greater precision, it will
be suggested to management, marketing and all areas, it will be considered to enter real data
into the predictive models and based on the results, promotional campaigns can be
personalized, current plans optimized and apply technigues to guarantee customer loyalty

with the company.
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1. Introduccidén

1.1. Generalidades

Los modelos predictivos permiten a las empresas medir los niveles de
satisfaccion con el servicio y la atencién al cliente, también predecir cuando un cliente
muestre sefiales o indicios de inconformidad con el servicio y una posible cancelacion. Las
empresas para retener a los clientes y mantener el contrato activo pueden ofrecer mejoras,
realizar lanzamientos de nuevas promociones, bonificaciones personalizadas agradables y

atractivas para el cliente.

Como herramienta de ayuda es importante disponer de modelos predictivos
que anticipen el accionar y la decision de los clientes cuando piensan cancelar el servicio.
Otra importante utilidad de los modelos predictivos es la reduccion de riesgos y fraudes, ya

gque se puede analizar posibles clientes sospechosos.

Debido al alto indice de clientes que cancelan el servicio y las mdltiples quejas
que se reciben a diario en una empresa de Telecomunicaciones, se plantea elaborar un
modelo predictivo para conocer y predecir la fidelidad de los clientes en la empresa, evitar
las posibles cancelaciones que puedan existir en base a las tendencias y el comportamiento
que presentan previamente los clientes.

Los modelos predictivos son muy esenciales en las empresas y corporaciones,
gracias a ellos, en base a los indicadores, resultados y estadisticas que se obtengan, los
directivos y jefaturas pueden tomar decisiones de mejora, optimizacion, prescindir de ciertos
procesos o procedimientos que sean antiguos y que ya no estén alineados con el giro de
negocio. Los modelos predictivos ayudan a las areas de marketing y publicidad a
mantenerse actualizadas con las Ultimas tendencias e influir en las decisiones de los clientes,

proporcionando promociones, beneficios personalizados de retencion, entre otras ventajas.

1.2. Planteamiento del problema

En una empresa de Telecomunicaciones se ha observado que los clientes
generan constantemente datos de entrada en base a los requerimientos, reclamos,
asesorias, consultas, entre otras formas de comunicacion con la compafiia. Se ha
evidenciado que la entrada de datos es gigante y darles uso es fundamental en la empresa,
ademas de tener almacenados grandes cantidades de datos importantes, los mismos se
pueden analizar para la toma de mejores decisiones. Se aspira realizar un modelo predictivo

para determinar el comportamiento del cliente que pretende cancelar los servicios de



Internet, Tv, Telefonia y aplicaciones de streaming en una empresa de Telecomunicaciones.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Aplicar modelos de prediccion para identificar el comportamiento de los clientes
antes que soliciten la cancelacién del servicio usando un modelo de aprendizaje automatico

para reducir la tasa de cancelacion de servicios en una empresa de Telecomunicaciones.
1.3.2. Objetivos Especificos

e Explicar el funcionamiento de los modelos predictivos a través de aprendizaje
automético mediante de una sdlida fundamentacion de las leyes y teorias que

sustentan la misma.

e Aplicar la metodologia de CRISP-DM para predecir la cantidad de clientes que

cancelan el servicio.

e Disefiar un modelo predictivo partir de los datos particulares de quejas del usuario

que prediga los clientes que van a cancelar el servicio contratado.

e Describir y determinar el comportamiento y las tendencias que presentan los clientes
antes de realizar la cancelacién del servicio.

1.4. Justificacion

La empresa de Telecomunicaciones a la que esta enfocada el desarrollo de
este Proyecto de Titulacion se dedica a brindar servicios de internet, telefonia, Tv y

aplicaciones de streaming a clientes nivel nacional.

Es importante investigar sobre este tema ya que en las empresas de
telecomunicaciones las ganancias y la posicién en el mercado dependen de la acogida y el
nivel de satisfaccion que tienen los clientes. Los clientes a través de sus recomendaciones

pueden atraer mas clientes para que contraten los servicios que la empresa proporciona.

Otra razon, es porque el cliente esta adquiriendo y pagando por un servicio y
espera que sea Optimo y de alta calidad, pues a un cliente, le gusta un servicio de alta

velocidad, que sea estable, que no presente fallas e interferencias.



1.5. Alcance

Se pretende realizar los modelos predictivos Regresion Logistica, Arbol de
decision, Redes Neuronales, Random Forest Classifier y Lazy Classifier para poder
determinar un comportamiento del cliente que pretende cancelar los servicios en una
empresa de Telecomunicaciones. Con los datos que hayan recolectado en el punto anterior,

se procedera a desarrollar los modelos predictivos.

Se ha seleccionado este tema ya que, al trabajar en el area de Servicios de TI
de una empresa de Telecomunicaciones, a diario se reciben quejas e inconformidades por
parte de los clientes con respecto a temas de velocidad, cobertura, entre otras. Se
elaboraran los modelos predictivos para fidelizaciéon de clientes con un dataset gratuito,
posteriormente y ya con el conocimiento adquirido en este proyecto de titulacion realizar un

modelo predictivo real en la empresa.

El motivo para realizar este modelo predictivo es precisamente ayudar en el
area de la empresa donde laboro a proporcionar técnicas y métodos para poder mitigar y
brindar mejoras de servicio, brindar promociones, apuntar con nuevas alternativas y
estrategias de mejora continua, para lograr retener a los clientes y que, al contrario, en vez

de que cancelen el servicio, ellos recomienden y traigan a mas clientes.
2. Revision Literaria

En este capitulo se abordaran los principales conceptos, teorias mas relevantes
e importantes de todo lo relacionado con Machine Learning o aprendizaje automético,
Inteligencia Artificial, Big Data y tipos de clasificaciones de los distintos tipos de aprendizaje

y metodologias aplicadas a patrones que permiten realizar mineria de datos.

La data tomada como base para realizar el presente proyecto es gratuita, esta
basada en las caracteristicas similares de los clientes de la empresa, poseen valores
similares en cuanto a cddigo Unico, género, si el cliente tiene dependientes, si el cliente tiene
pareja, si pertenece a la tercera edad, los afios de antigiiedad en la empresa, los servicios

que posee, la forma de pago, entre otras caracteristicas relevantes.
2.1. Machine Learning

Machine Learning o Aprendizaje Automatico en espafiol, es la ciencia del
subcampo de la Inteligencia Artificial del mundo de la computacion que ha ido evolucionando

y dando un giro de negocio en las empresas e instituciones en los (ltimos afios, ha



transformado la forma de trabajar y la I6gica de negocio gracias al uso de la tecnologia.

Machine Learning se puede definir como la implementacion de algoritmos para
optimizar y automatizar modelos informéticos tradicionales, o que permite entrenar a un
modelo informatico para que realice las acciones parecidas a las del ser humano, las
instrucciones y funcionamiento dependen totalmente de las reglas, parametros e

hiperparametros.

Machine Learning también se complementa con el mundo del Big Data, ya que
permite trabajar con grandes volimenes de datos a través de su extraccion de los principales
servidores y fuentes de informacion de las empresas. Para realizar modelos de aprendizaje
con una alta precision es importante tener gran nimero de datos y muestras, el éxito de los
modelos dependera al 100% del correcto procesamiento de la informacion y el éptimo
tratamiento de los outliers o valores atipicos que se pueden presentar en el conjunto de
datos.

El Aprendizaje Automatizado (Machine Learning; ML) es una rama de la
inteligencia artificial, en gran parte inspirada en el razonamiento humano, que comprende el

aprendizaje a partir de experiencia. (Sammut y Webb 2011).

El aprendizaje automético aborda, a su vez, una serie de problematicas que
tributan a problemas especificos, entre ellos: los problemas de clasificacién, asociacion,

agrupamiento, y seleccion de rasgos. (Sammut y Webb 2011).

Para obtener el conocimiento y la experiencia necesarios para una acertada
toma de decisiones en la empresa, en el siguiente proyecto se desarrollaran varios tipos de
modelos predictivos y la aplicacion de algoritmos de clasificacién, como Regresion Logistica,
Arbol de decision, Redes Neuronales, Random Forest Classifier y Lazy Classifier. Con el
amplio conocimiento del funcionamiento de los modelos y con los resultados del modelo méas
relevante se podran tomar decisiones respecto cambios de estrategias, nuevas campafas

de marketing, promociones personalizadas y otro tipo de retenciones para los clientes.

2.1.1. Principales campos de accion en donde se usa Machine Learning
e Inteligencia Artificial

e Finanzas: Se usa para detectar fraudes, clientes elegibles para otorgarles
prestamos, ofrecer productos y servicios y de igual manera para conocer la fiabilidad

que tiene un cliente para pagar sus créditos.



Area de Marketing: Se puede decir que esta area es una de las que mas consumen
y recurren al uso de modelos predictivos y aprendizaje automatico, se basa en la
seleccion de clientes gracias a la técnica conocida como clustering o agrupamiento
por sectores para ofrecer productos o servicios dependiendo el lugar de residencia,
edades, temporadas tales como regreso a clases, temporadas de campeonatos

deportivos, temporadas navidefias, fin de afio, etc.

Empresas de Telecomunicaciones: En estas empresas también es muy popular,
gracias a los modelos de prediccion automatica se puede detectar el
comportamiento de los clientes y en base a los resultados se pueden ofrecer
beneficios, tales como, nuevas promociones para retener a los clientes, mejoras de
planes continuos en base a las nuevas tecnologias de internet que van apareciendo
en el mercado, promociones por sectores y precios especiales, promociones por
temporadas de inicio escolar, promociones y descuentos a clientes que poseen

carnet de Conadis y Tercera edad, beneficios por fechas especiales, etc.

Medicina: En los programas que usan los médicos es muy conveniente para
mantener el historial y los cuadros de salud ha presentado un paciente y conocer
todas sus enfermedades, tratamientos realizados, patologias con el objetivo de
suministrar el tratamiento adecuado y no involucrar ni comprometer la salud y hasta

la vida de un paciente.

Educacién: En los establecimientos es muy importante para conocer el porcentaje
de estudiantes que desertan las carreras, los estudiantes que se retiran de las
instituciones, los que tienen probabilidades de aprobar sin inconvenientes, andlisis
econdmicos para decidir proporcionarle una beca de estudios o de deportes,
descuentos por pronto pago, precios al pagar en efectivo o con tarjeta de crédito la

matricula y respectivos créditos, entre otros.

Clima: Se usa mucho para poder predecir el clima y la temperatura que existira en
la ciudad, en base al calculo y a las condiciones atmosféricas se puede estimar el

comportamiento que tendrd el clima en un determinado dia.

Reconocimiento facial: En la actualidad es muy comun encontrar puertas y sistemas
biométricos que funcionan con un sistema de reconocimiento facial en donde el
empleado tendra que pararse frente a una camara y se activara el ingreso en base

a los patrones y los rasgos faciales de un empleado.

Lo mismo ocurre en las aplicaciones bancarias, en donde la gran mayoria ya han



implementado el uso de reconocimiento facial, la fotografia e informacion ingresada
por el cliente se conectara con la base de datos que se encuentra almacenada en el
registro civil y se podra determinar si es la persona en cuestion u otra persona, de

esta manera se pueden evitar fraudes y posibles robos y actos ilicitos.

e Fidelizacién de clientes: El desarrollo de este proyecto ayudara a identificar los
clientes que posiblemente cancelen el servicio, en base a los avisos previos que
indique el modelo predictivo, se pueden identificar de manera oportuna los clientes
que piensan cancelar el servicio y a partir de los resultados se puede ofertar planes,

servicios personalizados, nuevas promociones y planes de retencion a los clientes.

2.2. Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado, el agente observa pares de datos de entrada y
salida a modo de ejemplo para aprender una funcién que modele la salida segun la entrada
(Russell & Norvig, 2010).

En este tipo de aprendizaje se usan conjuntos de datos etiquetados (labels —
etiquetas) para separar y clasificar los datos y predecir los modelos con precision. Los
modelos se entrenan con los datos etiquetados y al ingresar nuevos datos de un tipo similar
permitira garantizar la exactitud de las predicciones del modelo y conocer el comportamiento

esperado.

Dependiendo los datos de entrenamiento previos se podra inferir en un nuevo
resultado, por ejemplo, en base al mayor nimero de etiquetas se podré calcular y determinar
el nuevo valor, este modelo se usa mucho para calcular precios de casas, diagnoéstico de
una enfermedad en base al nimero y tipo de sintomas, en el precio de un celular basado en

los precios de los meses similares a los del afio pasados y otras funciones.
2.3. Big Data

La mayoria de las definiciones de big data estan asociadas al volumen de los
datos en términos de almacenamiento. Sin embargo, big data no es solo volumen,
caracteristicas tales como variedad y velocidad son igualmente importantes. Russom Philip
(2011).

Big Data surge como una nueva era en la exploracion y utilizaciéon de datos.
Desde la perspectiva empresarial Big Data no representa solo grandes volimenes de datos,

se deben considerar los patrones extraidos a partir de los datos y que pueden generar



procesos de innovacion. P. Zikopoulos and C. Eaton (2011).
2.4. Mineria de Datos (Data Mining)

Actualmente las empresas manejan grandes cantidades de datos, por lo cual
deben ser adaptativas a los cambios, aprender como generar nuevas estrategias de
mercado, nuevas ventas y para ello es muy importante que existan profesionales capaces
de identificar qué tipo de conocimiento e informacién estan proporcionando sus datos, en
base al andlisis obtenido se pueden establecer nuevos estandares y modelos de negocio

con los datos ya convertidos en informacion y con resultados reales.

Uno de los beneficios es que ayuda a predecir comportamientos, reducir costos,
recursos, riesgos de perdidas, nuevos posicionamientos en el mercado, predecir
comportamientos, generar nuevas estrategias de marketing, lograr la difusion a través de las

redes sociales y del comercio electrénico.

Las organizaciones, en la busqueda por la obtencién de los mejores resultados
de su gestion organizacional, adoptan la flexibilizacibn como estrategia, con el objetivo de
adecuarse a un mercado globalizado, dando origen a un proceso que incide en su sistema
estructural. Asi pues, una empresa flexible es la que se orienta hacia los clientes, posee
tecnologia nueva y presenta acuerdos laterales de organizacién e innovacion. (Hansen y
Mouritsen, 1999).

En el desarrollo del proyecto se utilizaran herramientas de mineria de datos
para el desarrollo, evaluar la eficacia y precision del modelo, de esta manera se identificaran
patrones de comportamiento de clientes que pretenden cancelar los servicios y para
identificar de manera mas clara se desarrollaran modelos predictivos para anticipar el

comportamiento de un cliente antes de la cancelacion.

2.4.1. Técnicas de Mineria de Datos

Las técnicas de mineria de datos dependen de las necesidades, objetivos y
metas que tengan las empresas, dependiendo aquello se decidira cuél es la mejor técnica

para aplicarse para un determinado proceso.

Técnicas de Clasificacion: Clasifica los productos en clases predeterminadas
en funcion de parametros y categorias importantes para la empresa, en base a ellos se
segmentan por categorias de clientes, el objetivo es ofertar servicios personalizados para

garantizar la fidelizacion del cliente y la satisfaccion con el servicio.



La clasificacion es el proceso de encontrar un modelo (o funcion) que describa
y distinga clases de datos o conceptos. El modelo se deriva del analisis de un conjunto de
datos de entrenamiento (es decir, objetos de datos para los cuales se conocen las etiquetas
de clase). El modelo se utiliza para predecir la etiqueta de clase de objetos cuya etiqueta de

clase se desconoce. (Jiawei Han,2006).

2.4.2. Modelo de Mineria de Datos

Debido a todos los usos que se puede realizar con la mineria de datos existen
distintos modelos y metodologias para aplicarlas de acuerdo con los criterios y necesidades

de las empresas y en base al conjunto de datos existente.

2.4.3. CRISP-DM

CRISP-DM establece un conjunto de tareas definidas en cuatros niveles de
abstraccion (fases, tareas generales, tareas especificas e instancias del proceso), que estan
estructuradas de forma jerarquica, iniciando desde el nivel general hasta el nivel especifico.
Segun (Chapman et al., 2000).
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Figura 1: Fases CRISP-DM. Autor: Chaptman, 2000.

En la Figura 1 se ha decidido aplicar la metodologia CRISP-DM porque es
iterativa y se puede regresar a cualquier fase en caso de necesitar ajustes en el conjunto de
datos, realizar normalizacion y tratamiento adecuado de los datos. Permite trabajar con
grandes volumenes de datos, tener una estructura clara, esta orientada al negocio, sus fases
son claras y muy detalladas desde el inicio que empieza por la comprension del negocio

hasta el final que es la implementacion.



Se puede tener grupos de varias areas de interés y cada integrante del equipo
aportara con sus conocimientos, convirtiendo en un trabajo colaborativo y homogéneo.
Finalmente permite al negocio comprender sus metas e intereses desde el inicio
proporcionando herramientas para la gestion, planificacién y seguimiento del proyecto en
todas sus fases. La metodologia CRISP-DM esta comprendida en seis fases que se detallan

a continuacion:

e Entendimiento del negocio
e Entendimiento de los datos
e Preparacion de datos

e Modelado

e Evaluacion

e Implementacion

3. Resultados

La empresa de Telecomunicaciones por su linea de negocio dispone de una
gran cantidad de datos de clientes, darles utilidad es fundamental. Los datos convertidos en
informacion se vuelven oro puro, a través de los modelos predictivos se puede evidenciar el
alcance, niumero de ventas, nuevos clientes y lo que analizaré en este proyecto es
especificamente es los clientes que cancelan el contrato y desertan de los servicios de la

empresa.

Por las caracteristicas que presenta el modelo predictivo, por su gran cantidad
de datos y por las etapas que atravesara se usara la metodologia CRISP-DM, una ventaja
es que el CRISP-DM permite regresar a la etapa anterior las veces que sean necesarias
hasta encontrar el mejor modelo y algoritmo. La metodologia CRISP-DM esta comprendida

en seis etapas o fases que se detallan a continuacion:

3.1. Entendimiento del negocio

La fase inicial pone enfoque en los objetivos del proyecto y los requerimientos
desde la perspectiva del negocio, convierte este conocimiento en la definicibn de un

problema de mineria de datos y un plan preliminar para lograr objetivos.

En las empresas de Telecomunicaciones es fundamental ofrecer servicios de
calidad y cumplir con las expectativas del cliente con respecto a temas de velocidad, precio,

accesibilidad y cobertura de servicios de internet, telefonia, television y aplicaciones.



La fidelizacion de clientes es un proceso que tiene por objetivo desarrollar una
sélida relacion entre las clientes y la empresa, las funciones que ayudan a la empresa a
crecer son: la contratacion de nuevos servicios, recomendacién del servicio, crear alianzas
duraderas entre el cliente y la empresa, mismas que significan ganancias y aumento de la

cartera de la empresa.

Otra forma en la que las empresas buscan alternativas de mantener lazos con
los clientes es a través de retenciones, se ha demostrado que ofrecer promociones
personalizadas, aumento de velocidad, reduccién en sus facturas con mejores beneficios
asegura que el cliente mantenga los servicios y el contrato con la empresa. La empresa de
Telecomunicaciones a menudo se encuentra disefiando, elaborando campafias de
Marketing y promociones para cumplir con las expectativas del cliente, tener ganancias,

ganar estabilidad y reconocimiento en el mercado.

Misién: “Brindar servicios de telecomunicaciones innovadores y confiables que
conecten a las personas, empresas y comunidades, mejorando la calidad de vida a través

de la tecnologia y el compromiso con la excelencia en el servicio al cliente.”

Vision: “Ser lideres en el sector de telecomunicaciones, reconocidos por
nuestra capacidad para anticipar las necesidades de nuestros clientes y ofrecer soluciones
tecnolégicas vanguardistas. Aspiramos a ser la eleccion preferida de los clientes,

destacando por nuestra innovacion, confiabilidad y compromiso con la comunidad”.

3.1.1. Organizacion del Negocio

ESTRUCTURA ORGANIZACIONAL EMPRESA DE
TELECOMUNICACIONES
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Figura 2: Organigrama Empresa de Telecomunicaciones. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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En la Figura 2 se describe la estructura organizativa de la empresa, la jerarquia
y las relaciones entre los diferentes departamentos y cargos. Es la representacion visual y
conceptual de como se organiza las autoridades y las relaciones de subordinacién en la

empresa.

3.1.2. Problematica por resolver

Se ha descrito la importancia de mantener satisfecho al cliente con el servicio
que ofrece la empresa de Telecomunicaciones, sin embargo, no en todos los casos todos
esos puntos pueden cumplirse, en la empresa en la cual laboro y de la que he hecho el
analisis y comprension del negocio, existen varios motivos por los cuales el cliente no se

encuentra conforme con el servicio y prefiere cancelarlo.

La retencion de clientes es radical para el crecimiento de la empresa y su
posicionamiento en el mercado. Al comprender y abordar las razones detrds de las
cancelaciones, se espera mejorar la satisfaccion del cliente, reducir la pérdida y fuga de

clientes, generar planes de retencion y posible recomendacién del servicio.

Los motivos mas recurrentes y determinantes para que un cliente cancele el
servicio son, la cobertura, velocidad, precios, el tipo de atencion y tiempo de resolucion de
problemas. Pensando en todas las necesidades del cliente, se ha propuesto implementar un
modelo de predictivo de clasificacion y con la metodologia CRIS-DM para conocer los
escenarios que muestra el cliente antes de cancelar los servicios, este modelo de fidelizacion
de clientes permitira anticiparse a las cancelaciones, establecer estrategias de fidelizacién y

retencion.
3.1.3. Objetivos del negocio

Buscar satisfacer las necesidades de los clientes a través de servicios de
calidad basados en tecnologia de punta y un talento humano altamente capacitado y con
vocacion de servicio. En este proyecto se plantea reducir la tasa de cancelacion de servicios

en una empresa de Telecomunicaciones.

3.1.4. Criterio de éxito

El modelo debe anticipar la cancelacion de servicios de un cliente, ya sea con
los avisos y llamadas que un cliente realiza a la empresa, comprendiendo de mejor manera
los puntos débiles, los aspectos en donde se deben mejorar, optimizar los procesos y

tiempos de atencion, para ello el modelo predictivo ayudara a comprender estas sefales.
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Aumento de la satisfaccién del cliente: El modelo debe ser facil de usar,
entender las necesidades que tiene el cliente por parte de las areas encargadas de realizar
medicion e indicadores. Estas areas pueden ser Publicidad, Marketing, Sistemas, Jefaturas,
entre otras. Entendiendo estos parametros se podra realizar mejoras, evitar la pérdida y
desercion de clientes.

Aumento de la precision de la medicion de la desercion de los clientes: El
modelo debe aumentar la precisién de desercion de clientes, lo que permitira a la empresa
tomar mejores decisiones con respecto a promociones, ofertas, servicios, nuevos planes,

entre otros.

Mejora de la comprension de las necesidades del cliente: El modelo debe
ayudar a la empresa a comprender mejor el comportamiento de los clientes, lo que les
permitird desarrollar programas, politicas més eficaces para reducir la desercion de clientes
y afianzar los convenios con el mismo. Estos criterios estan alineados con los objetivos del
negocio del proyecto, que son desarrollar un modelo predictivo que sea preciso, eficaz,
entendible y facil de interpretar por las personas responsables de analizar el comportamiento

de los clientes.

3.1.5. Evaluacion de la situacién actual

Inventario de recursos

a. Recursos humanos

Equipo de proyecto: El equipo de proyecto debe estar formado por personas

con experiencia en los siguientes campos:

e Mineria de datos.

o Estadistica.

e Marketing.

e Expertos en la materia: El equipo de proyecto debe trabajar en estrecha
colaboracién con expertos en la materia para comprender los desafios del analisis
de datos, comprensién del negocio, nuevas tendencias, tecnologias y otros campos

correspondientes.
b. Recursos técnicos

e Base de Datos: La base de datos de los clientes es una fuente importante de datos

para el proyecto.
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e Herramientas de mineria de datos: El equipo que se encuentre realizando el
proyecto utilizar4 herramientas de mineria de datos para desarrollar y evaluar el
modelo predictivo.

e Herramientas de visualizacion de datos: El equipo que desarrolla el proyecto utilizara
herramientas de visualizacién de datos para ayudar a los stakeholders (grupos de

interés) a comprender los resultados del modelo.
c. Recursos financieros

Financiamiento: La elaboracion del presente proyecto no es financiado por la

empresa, por lo que el dataset es tomado de un sitio gratuito y los recursos son propios.
d. Recursos temporales

Duraciéon del proyecto: El proyecto debe tener una duracion definida para
garantizar que se cumplan los objetivos del negocio. La duracion de este proyecto sera de
tres meses, en el mismo se realizaran todas las fases de la Metodologia CRISP-DM,

detallando una a una con sus respectivos pasos y sub-fases.
e. Recursos fisicos

Espacio de trabajo: El equipo de proyecto necesitara espacio de trabajo para
desarrollar y evaluar el modelo.

3.1.6. Requisitos, supuestos y restricciones

a. Requisitos

El modelo debe ser preciso: El modelo debe ser capaz de clasificar
correctamente a los clientes que piensan cancelar el servicio con la empresa de
Telecomunicaciones.

El modelo debe ser eficaz: El modelo debe proporcionar informacion util para

tomar medidas para implementar puntos de mejora y politicas de retencién al cliente.

El modelo debe ser utilizable: EI modelo debe ser facil de usar y entender por
parte de los stakeholders. La informacion debe estar actualizada y disponible en todo

momento.
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b. Supuestos

La base de datos "Data Telecomunicaciones" es fiable: La base de datos debe

proporcionar datos precisos y completos.

Las técnicas de mineria de datos utilizadas son eficaces: Las técnicas de
mineria de datos utilizadas deben ser capaces de identificar patrones en los datos que

pueden ayudar a predecir la desercion de un cliente.

Estos supuestos deben ser validados durante el proyecto para garantizar que

el modelo sea preciso y eficaz.
c. Restricciones

El proyecto debe tener un presupuesto limitado: El proyecto debe ser costeable

por el estudiante.

El proyecto debe tener una duracion limitada: El proyecto debe completarse en

un tiempo razonable.

Estas restricciones deben ser consideradas durante el desarrollo del proyecto

para garantizar que el proyecto sea factible.
3.1.7. Riesgos y contingencias

a. Riesgos

El modelo puede no ser preciso: El modelo puede no ser capaz de clasificar
correctamente a las personas que van a cancelar el servicio. Esto puede deberse a que la
base de datos "Data Telecomunicaciones" no es fiable o a que las técnicas de mineria de

datos utilizadas no son eficaces.

El modelo puede no ser eficaz: El modelo puede no proporcionar informacion

util para predecir los clientes que van a cancelar el servicio.

El proyecto puede superar el presupuesto o la duracion: El proyecto puede ser

mas caro o tardar mas de lo previsto.

Estos riesgos pueden tener un impacto negativo en el éxito del proyecto. El
equipo de proyecto debe identificar y mitigar estos riesgos para aumentar las posibilidades

de éxito del proyecto.
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b. Contingencias

Si el modelo no es preciso, se pueden utilizar técnicas de validacion adicionales

para mejorar la precision del modelo.

Si el modelo no es eficaz, se pueden realizar cambios en el disefio del modelo

para que sea mas eficaz.

Si el proyecto supera el presupuesto o la duracién, se pueden realizar ajustes

en el plan del proyecto para reducir los costes o finalizar el proyecto a tiempo.

Las contingencias son planes de accion que se pueden implementar en caso

de que se produzcan riesgos.
3.1.8. Terminologia

e Fidelizacion: La fidelizacién de clientes es una parte muy importante en las
Empresas para ganar clientes, afianzar y conservar vinculos con los clientes

actuales.

e Base de datos "Data Telecomunicaciones": La base de datos es una base de
datos sobre el comportamiento de los clientes. Cabe indicar que el dataset es
gratuito pero las variables y parametros son similares a la data que se maneja en la

empresa.

e El dataset es un conjunto de pardmetros de entrada y comportamiento de los
clientes, se detallan datos relevantes como codigo Unico del cliente, género, si el
cliente pertenece o0 no a la tercera edad, si es dependiente, la antigledad que
mantiene el contrato, tipo de servicio que contratd, entre otros datos fundamentales
que proporcionan gran informacion, para a partir de éstos datos y su utilidad, analizar
las mejores estrategias para evitar las cancelaciones y garantizar el crecimiento de
clientes en la empresa ya que se pueden establecer métricas para mejorar la calidad

y ofrecer un servicio de alta estabilidad a los clientes.

¢ Mineria de datos: La mineria de datos es un campo de la informéatica que se centra

en el descubrimiento de conocimiento a partir de grandes cantidades de datos.

e En el desarrollo del proyecto se utilizard herramientas de mineria de datos para

desarrollar y evaluar la eficacia y precision del modelo.
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3.1.9. Objetivos de Mineria de Datos

Identificar patrones de comportamiento de clientes que preceden la cancelacién de

servicios en la empresa.

Desarrollar modelos predictivos para anticipar la cancelacion.

Identificar factores clave que influyen en la retencién de clientes.

Preguntas Clave:

¢ Cuales son los factores mas influyentes en la decisiéon de un cliente de cancelar

servicios?

¢, Se puede prever la cancelacion anticipada identificando patrones en los datos

histéricos?

¢, Qué estrategias de captacion de clientes han sido mas exitosas en el pasado y

cdmo se puede mejorarlas?

¢ Cuales son las necesidades del cliente y que optimizaciones se han realizado

después de receptar quejas de los clientes?

3.1.10. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es un subcampo de la mineria de datos que se centra

en el desarrollo de algoritmos que pueden aprender de los datos sin ser programados

explicitamente. El Aprendizaje automatico es fundamental para este proyecto, usando

técnicas y herramientas de Inteligencia Artificial se pueden establecer modelos predictivos

que ayuden a la empresa a entender como esté constituida su estrategia comercial, el nivel

de satisfaccion que tienen los clientes actualmente en relacidon con el servicio, planificar

mejoras y optimizaciones a implementarse para convertirse en la empresa mas importante

de Telecomunicaciones a nivel nacional y mundial.

Precision: La precision de un modelo es su capacidad para clasificar correctamente
a las personas que piensan abandonar la empresa, gracias a los grados de libertad
y al nivel de confianza que presentan los modelos se puede tener una vision
preliminar del comportamiento del cliente, gracias a la precision de los modelos se
puede tomar accién e impedir la fuga de clientes, por el contrario, afianzar la relacion

que mantiene con la empresa brindando un servicio de calidad.
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Eficacia: La eficacia de un modelo es su capacidad para proporcionar informacion
util para tomar medidas para reducir la desercion de los clientes en la empresa. Es
muy conveniente proporcionar informacion importante del cliente, tener datos
validos y confiables garantiza desarrollar modelos de alta confianza, a partir de los
datos observados, tomar accion e implementar métricas y puntos de mejora a nivel
de servicios.

El modelo debe ser capaz de mostrar el comportamiento del cliente, la eficacia del
modelo debe proporcionar la comprension de los niveles de satisfaccion del cliente,
y alertar para que se pueda tomar accion y retener a los clientes cuando no se

encuentren conformes con el servicio.

Utilidad: La utilidad de un modelo es su facilidad de uso y comprensién por parte
de los usuarios. El modelo debe ser util para las areas interesadas y mostrar en
tiempo real el comportamiento que estan presentando los clientes. Debe ser
entendible y de facil comprension para la audiencia, proporcionando ayuda y siendo

una herramienta util para facilitar a la empresa a la toma de decisiones.

Requisitos: Los requisitos son las caracteristicas que debe tener un modelo. Los
requisitos son la data de los clientes, modelos de prediccion, técnicas, herramientas
de limpieza, normalizacion de la data entre otros pasos importantes durante el
desarrollo.

Una vez implementados los algoritmos debe ser requisito fundamental mostrar
graficos, imagenes, métricas, precisién del modelo y también diagramas en los que

se puedan analizar de manera visual el comportamiento de los clientes.

Supuestos: Los supuestos son afirmaciones que se hacen sobre la base de datos
o las técnicas de mineria de datos utilizadas. En los modelos de regresion, se asume
gue no existe una alta correlacion entre las variables predictoras. La
multicolinealidad puede causar problemas en la interpretacion de los coeficientes

del modelo.

Se supone que los datos utilizados para entrenar y probar el modelo son
representativos y validos para el problema en cuestion. Utilizar datos no

representativos puede afectar la precision y utilidad del modelo.

Restricciones: Las restricciones son limitaciones que se imponen al proyecto.

Dentro de las restricciones se puede encontrar el tener datos faltantes o nulos en el
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dataset, lo que involucra un proceso de limpieza, normalizacion, con el fin de trabajar
con una data (til, que sea de gran aporte para la comprension del estado del cliente,
permita generar los modelos predictivos y visualizar los resultados de una manera
facil y practica. Otra restriccion es la falta de exactitud de los modelos, para ello se
debe revisar que la data se encuentre debidamente tratada y sus variables sean
consistentes.

Riesgos: Los riesgos son eventos potenciales que pueden tener un impacto
negativo en el proyecto. El modelo debe ser preciso y con alta fiabilidad, si el modelo
no se encuentra correctamente entrenado y con datos debidamente actualizados
puede producir una baja exactitud que no supere la precisibn normalmente
aceptable en los modelos predictivos lo que conllevaria a una mala toma de
decisiones de los directivos de la empresa, incumplimientos con los resultados y
objetivos por parte de las personas encargadas del proyecto y posibles llamadas de
atencién por no obtener resultados beneficiosos para la empresa.

Un posible riesgo puede ser la difusion de datos sensibles de los clientes, para este
caso no es un riesgo ya que la data es gratuita, sin embargo, hay que considerarlo
en datos reales de los clientes.

El mantenimiento de la data, obtencién de respaldos continuos es importante para

mantener los modelos actualizados y brindar una alta precision.

Contingencias: Las contingencias son planes de accibn que se pueden
implementar en caso de que se produzcan riesgos. En el funcionamiento el modelo
puede presentar posibles fallas técnicas, se debe mantener un plan de respaldo, un
modelo alternativo o una copia de seguridad, mismo que se pueda ejecutar si el

modelo principal presentara fallas.

Si los datos han sido cambiados o alterados en su construccidn, pueden presentar
inconsistencias al tener diferencias con la data con la que fue entrenado el modelo,
en ese caso siempre se debe mantener la estructura original o establecer cambios

controlados, de manera oportuna y si es posible con un historial de versiones.

Si el modelo presenta falta de precision es necesario volver a hacer una reingenieria

con la limpieza de datos y un nuevo tratamiento con los datos actualizados.

Mantener protocolos de seguridad para que la privacidad de los datos no sea
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vulnerada, implementar seguridades en los servidores y la ejecucion del modelo

Unicamente la debe realizar personal autorizado.

Mantenerse actualizado con las nuevas politicas de la empresa, pues si se oferta un
nuevo servicio o producto se debe incorporar a la data en cuestion.

e Dataset: La data tomada como base para realizar el presente proyecto es gratuita,
estd basada en las caracteristicas reales de los clientes de la empresa de la
empresa de Telecomunicaciones, poseen valores similares en cuanto a codigo
Unico, género, si el cliente tiene dependientes, si el cliente tiene pareja, si pertenece
ala tercera edad, los afios de antigiiedad en la empresa, los servicios que posee, la

forma de pago, entre otras caracteristicas relevantes.

3.1.11. Costos y beneficios

a. Costos

Costos directos: Los costos directos son los gastos que se pueden atribuir

directamente al proyecto. Los costos directos pueden incluir los siguientes:

Recursos humanos: Los costos de los recursos humanos incluyen los

salarios, los beneficios y los gastos de viaje de los miembros del equipo del proyecto.

Las areas de Recursos Humanos y Financiera deben estar en completo
conocimiento del proyecto, ellos seran los que proporcionen los recursos econémicos en lo
que respecta a seguridades, pagos de horas extras que implique el desarrollo del modelo,

al realizar pruebas, despliegue, entre otros.

También si implica viajar a otra sucursal por motivos de recoleccién de
informacion, capacitacion del modelo a Jefaturas de otras ciudades el area de Recursos
Humanos debe cubrir los costos de traslado, alimentacién, hospedaje y todas las

comodidades para las personas que se encuentran desarrollando el proyecto.

Recursos técnicos: Los costos de los recursos técnicos incluyen los gastos

de hardware, software y licencias.

Servidores robustos y con alta memoria que garantice la correcta ejecucion del
modelo predictivo en tiempo real y con la informacion completa, actualizaciones de sistema

operativo, aplicaciones, antivirus actualizados y correctamente instalados. Si es que se
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llegara a tener una incidencia de esta naturaleza se debe considerar servicios en la nube o

adquirir servidores de alta capacidad para brindar la estabilidad a los modelos.

Se debe contar con copias de seguridad de los datos, implementar
periddicamente respaldos, politicas que minimicen posibles interrupciones, perdida de

conexion y comunicacion con el modelo predictivo.

Contar con medidas de seguridad y planes de respaldo para minimizar el

impacto de posibles fallas a nivel de infraestructura.

Recursos de datos: Los costos de los recursos de datos incluyen los gastos

de recopilacién, limpieza y almacenamiento.

Los datos deben ser exactos y precisos, se deben implementar protocolos para
limpieza y validaciébn de datos, asi como estrategias para corregir 0 compensar estas

deficiencias.

Ser integros, se deben implementar técnicas de encriptacién y copias de

seguridad para proteger la privacidad de los datos.

Tener estrategias para monitorear y actualizar regularmente los conjuntos de

datos es fundamental para mantener la relevancia del modelo.

Costos indirectos: Los costos indirectos son los gastos que no se pueden

atribuir directamente al proyecto. Los costos indirectos pueden incluir los siguientes:

Tiempos de capacitacion al usuario: Una vez finalizado el proyecto se deben
agendar capacitaciones con los interesados, ademas de la disponibilidad para brindar

soporte en caso de que se presente algun problema o desconexion del modelo.

La constante limpieza, preparacion de los datos, actualizacién son actividades
que no estaban consideradas inicialmente y que son fundamentales para mantener un

modelo correctamente operativo.

Costos de administracion: Los costos de administracion incluyen los gastos
de gestién del proyecto, como la planificacion, la coordinacién, la total administracion y

control del modelo.

El tiempo dedicado por los equipos para desarrollar, probar y afinar un modelo
predictivo puede ser extenso. También capacitar al personal para comprender y utilizar

efectivamente el modelo puede requerir recursos considerables.

20



Costos en Infraestructura, licencias que respalden la seguridad del servidor

donde va a estar alojado modelo predictivo.

Si el modelo presentara problemas implica gastos adicionales para la

correccion y solucion de posibles fallas.

Mantenimiento constante y permanente, se debe realizar un estricto monitoreo

para controlar que el modelo se encuentra operando de manera eficaz.

Costos de oportunidad: Los costos de oportunidad son los beneficios que se

pierden al dedicar recursos a un proyecto en lugar de a otra actividad.

Los costos de oportunidad son importantes, si el modelo funciona
correctamente la oportunidad de crecimiento es significativa, por el contrario, si el modelo
tiene errores, deja de funcionar o se vuelve inexacto las pérdidas de ingresos pueden ser

graves.

b. Beneficios

Los beneficios se pueden dividir en dos categorias: beneficios directos e

indirectos.

Beneficios directos: Son los beneficios que se pueden atribuir directamente

al proyecto. Los beneficios directos pueden incluir los siguientes:

Si el modelo predictivo se ejecuta de manera correcta, puede proporcionar
predicciones mas precisas sobre el comportamiento del cliente, la demanda de servicios y
otros aspectos claves del negocio, lo que lleva a tomar decisiones mas informadas y

acertadas.

Al conocer y comprender el comportamiento, necesidades y preferencias de los
clientes a través de modelos predictivos, la empresa puede generar oportunidades de mejora
y brindar un servicio més personalizado a cada cliente, lo que hard que el cliente se sienta
conforme y atendido con el servicio y no considere cancelarlo, conduciendo a una mayor

satisfaccion del y su indudable fidelizacion.

Al tener un modelo predictivo se pueden identificar de manera oportuna los
problemas y experiencia de los clientes con respecto a los servicios, lo que garantiza una
rapida reaccion, ejecucion de soluciones y mitigar las posibles inconformidades de los

clientes.
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Se incrementara la competitividad en el mercado, gracias a las predicciones de
los modelos, la empresa puede generar ventas cruzadas e implementar nuevos planes lo

que conlleva a un importante posicionamiento en el mercado de las Telecomunicaciones.

Un modelo de fidelizacién de clientes preciso y eficaz: Un modelo preciso
y eficaz puede ayudar a identificar a las personas que pretenden cancelar el servicio de
Telecomunicaciones con la empresa y desarrollar estrategias, politicas y programas para
reducir el abandono de clientes.

Informacién Gtil paratomar medidas parareducir la desercién de clientes:
La informacién proporcionada por el modelo puede ayudar a las empresas, organizaciones
publicas, privadas y a otras partes interesadas a tomar medidas para convertirse en un
importante proveedor de servicios, asegurando la satisfaccion del cliente.

Beneficios indirectos: Los beneficios indirectos son los beneficios que no se
pueden atribuir directamente al proyecto.

Tomar mejores decisiones a través de los resultados de los modelos, de esta

manera se pueden consideran planes de desarrollo a corto y largo plazo.

Generar oportunidades e introducirse en el mundo de la inteligencia artificial y
en transformacion digital, a través de los modelos predictivos, se esta dando un paso gigante
a las nuevas tendencias tecnoldgicas para garantizar una atencién personalizada y mejorar

la calidad de servicio al cliente.

Fortalecer la experiencia y fidelidad del cliente, al tener un servicio y atencién

de calidad el cliente se sentira seguro y conforme, generando lealtad y fidelidad a largo plazo.

Mejora de la calidad de servicio: Un modelo preciso y eficaz puede ayudar a

mejorar la calidad de servicios que recibe el cliente.

El modelo predictivo a través de una captacién de intereses del cliente puede
identificar oportunidades de mejora y ofertar nuevos planes. También se puede anticipar a
cumplir las expectativas y necesidades del cliente.

Segmentar y clasificar de manera correcta a los clientes, en base a
caracteristicas similares se pueden crear planes para ciertos grupos de clientes, ofreciendo

promociones innovadoras y pensadas en una mejor experiencia del cliente.

A través de un modelo predictivo se pueden identificar los servicios mas

usados, los que mas problema generan y en base a esos indicadores implementar
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desarrollos y optimizaciones para estabilizar el servicio que presenta mas inconformidades.

Reduccion del abandono de clientes: Un modelo preciso y eficaz puede

ayudar a reducir la desercion de clientes de la empresa de Telecomunicaciones.

Comprender de mejor manera las necesidades y preferencias de los clientes
se pueden implementar estrategias y campafias de retencion, ofrecer mayor velocidad, bajar

de precio un plan o brindar productos para premiar la fidelidad de los clientes.

El modelo puede identificar el comportamiento del cliente a través de sus datos

histéricos y de esta manera intervenir de forma rapida y proactiva para retener al cliente.

Mejorar la atencién de servicio al cliente, en base a las quejas de los clientes
se puede tomar decisiones con respecto al contacto con el cliente, capacitar al personal,
incluso los jefes superiores pueden llamarlos para que el cliente se sienta atendido e

importante.

Opiniones de usuarios, a través de encuestas se puede tener un feedback de

los clientes y considerar los puntos de mejora.

3.1.12. Evaluacién inicial de herramientas y técnicas.

A continuacién, se presentan algunas consideraciones para la evaluacion de

herramientas y técnicas para el problema en estudio:

Precisién: Las herramientas y técnicas deben ser capaces de clasificar
correctamente a las personas que pretenden cancelar los servicios con la empresa de

Telecomunicaciones.

La precision es la proporcion de observaciones positivas correctamente
predichas con respecto al total de positivos predichos. Es una medida de cuantas de las

instancias positivas predichas son realmente positivas.

Eficacia: La informacién proporcionada por el modelo puede ayudar a las
empresas, organizaciones publicas y privadas y a otras partes interesadas a tomar medidas

para garantizar ser un buen proveedor de servicios, asegurando la satisfaccién del cliente.

Un modelo eficaz produce predicciones precisas y confiables. Cuanto mas

cerca estén las predicciones de la realidad, mayor sera la eficacia del modelo.

Utilidad: Las herramientas y técnicas deben ser faciles de usar y comprender
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por los usuarios.

Los modelos predictivos permiten prever eventos futuros o comportamientos
basados en datos histéricos. En telecomunicaciones, esto puede significar anticipar la
demanda de servicios, la rotacion de clientes o incluso problemas en la red antes de que

ocurran.

Los modelos ayudan a comprender mejor las necesidades y preferencias de
los clientes, permitiendo ofrecer servicios mas personalizados y adaptados a las

necesidades individuales, lo que mejora la satisfaccion y fidelizacion del cliente.

La evaluacién de herramientas y técnicas es una parte importante del proceso
de desarrollo de un modelo de mineria de datos. La evaluacion adecuada puede ayudar a
garantizar que se utilicen las herramientas y técnicas adecuadas para el problema en

cuestion.
3.2. Entendimiento de los datos

El analisis inicial de datos en el proceso CRISP-DM es fundamental y esencial
para entender la estructura y naturaleza de los datos que se utilizardn en un proyecto de
mineria de datos. Esta etapa permite comprender la calidad, la forma y la estructura de los

datos antes de sumergirse en analisis mas detallados.

La fase de entendimiento de los datos inicia con la recoleccién de datosy la
familiarizacion con los mismos. Identifica y analiza problemas en la calidad de los datos para
aplicar técnicas en su etapa de preparacion. Ayuda a conocer qué herramientas y enfoques
seran mas efectivos para el trabajo de implementacién y construccion de modelos

predictivos.

3.2.1. Recopilacion de Datos Iniciales

¢ Informes mensuales de cancelaciones: Detalles sobre los clientes que cancelaron

servicios, incluyendo razones (si se proporcionaron) y fechas de cancelacion.

e Encuestas de satisfaccion del cliente: Retroalimentacion directa de los clientes

sobre su experiencia y motivos de satisfaccion o insatisfaccion.

e Datos de uso de servicios: Informacion sobre la utilizacion de servicios especificos
por parte de los clientes, como servicios de Internet, TV, Streaming, lineas

telefénicas, etc.
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e Datos de facturacion: Historial detallado de facturacion de los clientes, incluyendo

cargos mensuales, descuentos y cualquier informacion relacionada con pagos.

e Datos demograficos del cliente: Informacion sobre género, edad y cualquier otro
dato demografico que aporte al modelo a determinar un comportamiento relevante

para incluir en el desarrollo.

e Datos de retencion de clientes anteriores: Informacién sobre clientes que
cancelaron el servicio en el pasado y las circunstancias que influyeron en la
cancelacién. En base a ellos se puede inferir en el comportamiento de los clientes

actuales que pretenden cancelar el servicio.

3.2.1.1. Métodos de recopilacion

e Sistemas Internos de laempresa: Acceso a la base de datos interna de la empresa
para extraer informacién detallada sobre los clientes en los periodos deseados.

e Encuestas actuales y entrevistas: Realizar encuestas adicionales y/o entrevistas
con clientes actuales y con aquellos que cancelaron el servicio para obtener
informacion cualitativa adicional y determinar los motivos de cancelacién, de esta

informacion se analizaran puntos de mejora para los clientes actuales.

e Colaboracion con departamentos internos: Colaboracion con departamentos y
areas de atencién al cliente, marketing, departamento financiero, tecnologia y ventas
para obtener informacion adicional sobre interacciones con los clientes y sus

expectativas del servicio.

e La fase de entendimiento de los datos inicia con la recoleccion y la familiarizacién
de los datos. Identifica problemas de la calidad de los datos. Posteriormente los

datos se convertiran en informacion.

Se revisa inicialmente la data “Data Telecomunicaciones.csv” completa, se
seleccionaran las variables que llegan a ser Utiles y relevantes, se realiza una exploracion
de los campos seleccionados con el fin de determinar con qué tipo de datos se esta
trabajando, hay diferente tipo de datos como son valores numéricos, datos booleanos,

cadenas de caracteres, fechas, entre otras. Una vez entendida y definida la data se asegura
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gue se va a trabajar con datos integros y que aporten informacién importante para su

tratamiento, analisis y ejecucion.
a. Recopilar datos iniciales

Los datos iniciales se han proporcionado de una data que describe informacion
sobre una lista de clientes de una empresa de servicios de Telecomunicaciones. Para ello

se han determinado ciertos indicadores que denotan la posible cancelacién de un servicio.

Es importante conocer los parametros de entrada e informacion relevante, ya
que a partir de ellos se pueden realizar acciones para evitar la fuga de clientes y al contrario

ganar mas.
b. Exploracion inicial de los datos

Para tener una data de buena calidad y que permita comprender de manera

clara y exacta el comportamiento de los clientes se realizara el siguiente proceso.

e Revisién de estructura de datos: Examinar la estructura y el formato de los
conjuntos de datos para comprender las variables y su organizacion.

e Andlisis estadistico preliminar: Realizar andlisis estadisticos basicos para obtener
una vision general de las distribuciones, tendencias y posibles correlaciones en los
datos.

e Identificacién de valores atipicos, nulos o vacios: Buscar valores atipicos o
atipicos que puedan afectar la calidad de los datos.

e Exploracién de relaciones: Identificar posibles relaciones entre las variables,
especialmente aquellas relacionadas con la cancelacion de servicios.

e Visualizacién de datos: Utilizar graficos y visualizaciones para representar de

manera efectiva la informacion y patrones presentes en los datos.
c. Informe inicial de recopilacion de datos

Comprender la Naturaleza de los Datos

e Identificar la tipologia de las variables (categéricas, numéricas, binarias).
e Evaluar la distribucion y la variabilidad de los datos.

e Reconocer la presencia de valores faltantes o atipicos.
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Familiarizarse con las variables

e Describir cada variable en términos de su significado y relevancia para el negocio.
e Entender las relaciones potenciales entre las variables.

Verificar la calidad de los datos

e Realizar una limpieza inicial de datos, abordando valores nulos o inconsistentes.

e Evaluar la coherencia de los datos con respecto al contexto del negocio.

Identificar patrones preliminares:

e Explorar visualmente los datos para identificar patrones, tendencias o posibles
correlaciones.

e Realizar andlisis estadisticos basicos para obtener insights iniciales.

3.2.1.2. Analisis del dataset “Data Telecomunicaciones.csv”

En el data set Data Telecomunicaciones.csv se tiene un tamafio de 7043
registros en los que se detallan campos como el género, antigliedad, servicio telefénico,

internet, streaming, entre otras que se describiran mas adelante.

En la Figura 3 se observa la carga del dataset a Python, en este proyecto se

trabajard con Google Collab.

Carga del Dataset

B] #vincular a google drive
from google.colab import drive

drive.mount("'/content/drive/")

Drive already mounted at /content/drive/; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive/", force_remount=True).

Figura 3: Vincular a Google drive. Autor: Blanca Mejia, 2024.

El archivo “Data Telecomunicaciones.csv” previamente fue almacenado en la
carpeta CIENCIA DE DATOS en My Drive de la cuenta de Google con el propdsito que el
archivo se encuentre siempre disponible en el directorio y no realizar la carga cada vez que

se conecte a Google Collab.

En la dltima parte de la Figura 4 se observa que el dataset contiene 23
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columnas.

#ruta = r'Ci\Users\HP\Downloads\WA_Fn-UseC_-Telco-Customer-Churn.csv'
ruta = "/content/drive/My Drive/CIENCIA DE DATOS/Data Telecomunicaciones.csy™

Clientes = pd.read csv(ruta)
Clientes.head()

D i Femae 0 Yes No 1 No  Nophone DS
1 e M 0 No No 34 Yes No DsL
2 QS?’%?( Male 0 No No 2 Yes No DSL
3 CFgg;’u} Male 0 No No 45 No N”gf::izz DsL
4 HngIaTE Female 0 No No 2 Yes No Fiber optic

5 raws = 23 columns

customerID gender SeniorCitizen Partner Dependents tenure PhoneService MultipleLines InternetService OnlineSecurity ...

No

Yes

Yes

Yes

No

Figura 4: Carga de dataset "Data Telecomunicaciones". Autor: Blanca Mejia, 2024.

Cantidad de registros del dataset “Data Telecomunicaciones.csv”. En la Figura

5 se pueden apreciar la cantidad de 7043 registros.

[8] len(Clientes)

7843

Figura 5: Cantidad de registros dataset. Autor: Blanca Mejia, 2024

a. Describir datos

En esta fase se realizara una breve descripcion e informe de descripcién de los
datos con su significado y el papel que cada dato representa en el dataset. En esta fase se
realiza el detalle de todas las variables recolectadas, se realizan andlisis estadisticos basicos
y visualizaciones para comprender el comportamiento de cada dato y el valor que aporta al

modelo. En la Figura 6 se previsualiza la data desde Excel.
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T T - 3 T o T > T - v T T u
customerl gender  SeniorCitizPartner  Dependentenure  PhoneSery MultipleLir InternetSe OnlineSect OnlineBac! DevicePro' TechSuppe Streaming Streaming| Contract  PaperlessE PaymentV MonthlyCt TotalCharg numAdmin numTechT Churn
7590-VHVI Female 0 Yes Mo 1 No Mo phone DSL No Yes No No No No Month-to- Yes Electronic ~ 20.85  29.85 0 0 No

5575-GNV Male 0 No No 34 Yes No DsL Yes No Yes No No No Oneyear No Mailed che  56.95  1889.5 0 0 No
3668-0PYt Male 0 Ne No 2 Yes No DsL Yes Yes No No No Ne Month-to-Yes Mailedche  53.85  108.15 0 0 Yes
T795-CFO( Male 0 No No 45 No Mo phone DSL Yes No Yes Yes No No Oneyear No Banktrans 423 1840.75 0 3 No
9237-HQI Female 0 No No 2 Yes No Fiber optic No No No No No No Month-to- Yes Electronic 0.7 15165 0 0 Yes
9305-CDS} Female 0 No No 8 Yes Yes Fiber optic No No Yes No Yes Yes Month-to- Yes Electronic  99.65  820.5 0 0 Yes
1452-K10V Male 0 No Yes 22 Yes Yes Fiber optic No Yes No No Yes No Month-to-Yes Creditcanr 891 19494 0 0 No
6713-0KO Female 0 No No 10 No No phone DSL Yes No No No No No Month-to-No Maledche  29.75 3019 0 0 No
7892-P00 Female 0 Yes No 28 Yes Yes Fiber optic No No Yes Yes Yes Yes Month-to- Yes Electronic 1048 3046.05 0 1 Yes
6388-TABI Male 0 No Yes 62 Yes No DsL Yes Yes No No No No Oneyear No Banktrans  56.15 3487.95 0 0 No
9763-GRS Male 0 Yes Yes 13 Yes No DsL Yes No No No No No Month-to-Yes Mailedche  49.95  587.45 1 0 No
7469-LKBC Male 0 No No 16 Yes No No No interne No inteme No inteme No interne No intene No inteme Two year No Creditcarr 1895 326.8 0 0 No
8091-TTV/ Male 0 Yes No 58 Yes Yes Fiber optic No No Yes No Yes Yes Oneyear No Creditcar  100.35 56811 0 0 No
0280-XIGE Male 0 No No 49 Yes Yes Fiber optic No Yes Yes No Yes Yes Month-to- Yes Banktrans 1037  5036.3 5 4 Yes
5129-JLPIE Male 0 No No 25 Yes No Fiber optic Yes No Yes Yes Yes Yes Month-to- Yes Electronic ~ 105.5 2686.05 0 0 No
3655-5NQ Female 0 Yes Yes 69 Yes Yes Fiber optic Yes Yes Yes Yes Yes Yes Twoyear No Creditcarr 113.25 789515 0 0 No
8191-XWS Female 0 No No 52 Yes No No No interne No inteme No inteme No interne Na intene No inteme One year No Mailed che  20.85 102295 0 0 No
9950-WOF Male 0 No Yes 71 Yes Yes Fiber optic Yes No Yes No Yes Yes Twoyear No Banktrans  106.7 738225 0 4 No
4190-MFLIFemale 0 Yes Yes 10 Yes No DSL No No Yes Yes No No Month-to-No Creditcarr 552 52835 0 0 Yes
4183-MYF Female 0 No No 2 Yes No Fiber optic No Yes Yes No No Yes Month-to- Yes Electronic ~ 90.05 18629 0 0 No
8779-0RD Male 1 No No 1 No No phone DSL No No Yes No No Yes Month-to- Yes Electronic ~ 30.65  39.65 0 0 Yes
1680-VDC' Male 0 Yes No 12 Yes No No No interne No interne No inteme No interne Na interne No inteme One year No Banktrans 198 20025 2 0 No
1066-IKSG Male 0 Ne No 1 Yes No No Ne interne No interne No interne No interne No interne No interne Month-to-No Mailedche  20.15 2015 4 0 Yes
3638-WEA Female 0 Yes No 58 Yes Yes DSL No Yes No Yes No No Twoyear Yes Creditcar 58.8 35051 1 0 No
6322-HRPf Male 0 Yes Yes 49 Yes No DsL Yes Yes No Yes No No Month-to-No Creditcarr 596 29703 0 3 No
6865-JINK Female 0 Ne No 30 Yes No DsL Yes Yes No No No No Month-to-Yes Banktrans 553 15306 0 0 No

Figura 6: Registros observados desde Excel. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Resumen de variables y datos: A través de comandos y funciones ya
implementadas en Python se realizan célculos para obtener la media, moda, desviacion
estandar, minimos, maximos, entre otros célculos Gtiles para empezar a tener un panorama

claro de las variables.

Visualizaciones y graficos: Se realizan graficos como boxplot, diagrama de

barras, caja de higotes, dispersion, histogramas, pasteles, entre otros.

Identifica outliers: Permite visualizar outliers, valores fuera del rango normal,
valores anémalos, vacios, redundantes y todo tipo de datos incongruentes que afecten a la

data y a su correcto andlisis.

b. Informe de descripcion de datos

Para realizar el informe se procedera a identificar las variables a usarse, a

continuacion, se describen las mismas.

En la Tabla 1 se realiza el detalle y descripcidon de cada variable de las cuales

esta compuesto el conjunto de datos.
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TABLA DE DESCRIPCION DE DATOS

1 Representa el nimero Unico y clave del cliente en el conjunto de
customerID datos.
2 gender Género del cliente, Male (Hombre), Female (Mujer).
3 SeniorCitizen Indica si el cliente es de la tercera edad. 1 (Si), 0 (No).
4 Partner Indica si el cliente tiene pareja. Yes (Si), No (No).
5 Indica si el cliente tiene dependientes a su responsabilidad. Yes
Dependents (Si), No (No).
6 tenure Antigiiedad que tiene el cliente en la empresa, nUmero de meses.
7 PhoneService Indica si el cliente posee servicio telefonico. Yes (Si), No (No).
8 Indica si el cliente posee muiltiples lineas telefénicas. Yes (Si), No
MultipleLines (No), No phone service (Sin servicio telefonico).
9 InternetService Indica si el cliente tiene servicio de Internet. DSL, Fiber optic, No.
10 Indica si el cliente se ha registrado para el servicio de seguridad en
linea.
OnlineSecurity Yes (Si), No (No), No internet service (Sin servicio de internet).
11 Indica si es cliente se ha registrado para recibir una copia en linea.
Yes (Si), No
OnlineBackup (No), No internet service (Sin servicio de internet).
12 Indica si el cliente se ha registrado para la proteccion del
dispositivo. Yes (Si),
DeviceProtection No (No), No internet service (Sin servicio de internet).
13 Indica si el cliente se ha registrado para recibir soporte técnico. Yes
(Si),
TechSupport No (No), No internet service (Sin servicio de internet).
14 Indica si el cliente se ha registrado para recibir transmision de TV.
StreamingTV Yes (Si), No (No), No internet service (Sin servicio de internet).
15 Indica si el cliente se ha registrado para recibir transmision de
peliculas. Yes
StreamingMovies (Si), No (No), No internet service (Sin servicio de internet).
16 Indica la duracion del cliente en la empresa. Month-to-month, One
year, Two
Contract Year.
17 PaperlessBilling Indica si el cliente posee facturacion electrénica. Yes (Si), No (No).
18 Indica el tipo y método de pago del cliente. Electronic check, Mailed
check,
PaymentMethod Bank transfer (automatic), Credit card (automatic).
19 MonthlyCharges Indica el cargo mensual que ha realizado el cliente.
20 TotalCharges Indica el cargo total de consumo del cliente actualmente.
21 numAdminTickets Indica el nUmero de tickets que tiene abierto el cliente a la empresa.
22 Indica el nUmero de tickets técnicos que tiene abierto el cliente a la
numTechTickets empresa.
23 Indica si el cliente ha cancelado el servicio de la empresa o no. Yes

Churn

(Si), No (No).

Tabla 1: Descripcion del conjunto de datos. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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c. Explorarlos Datos

El andlisis inicial del conjunto de datos revela la informacion, estructura, tipo y
naturaleza que tiene cada variable. En la Figura 7 se observa que el conjunto de datos tiene
una cantidad de 7043 registros y 23 variables entre numéricas (int64), flotante (float64) y

categdricas (object).

Clientes.info()

<class "pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 7843 entries, @ to 7842

Data columns (total 23 columns):

# Column Mon-Mull Count Dtype
a customerID 7843 non-null object
1 gender 7843 non-null object
2 SeniorCitizen 7843 non-null intsg
3 Partner 7843 non-null object
4 Dependents 7843 non-null object
5 tenure 7843 non-null integ
= PhoneSerwvice 7843 non-null object
7 MultipleLines 7843 non-null object
8 InternetService 7843 non-null object
9 OnlineSecurity 7843 non-null object
12 OnlineBackup 7843 non-null object
11 DewviceProtection 7843 non-null object
12 TechSupport 7843 non-null object
13 StreamingTV 7843 non-null object
14 StreamingMovies 7843 non-null object
15 Contract 7843 non-null object
16 PaperlessBilling 7843 non-null object
17 PaymentMethod 7843 non-null object
18 MonthlyCharges 7843 non-null floatsq
1% TotalCharges 7843 non-null object
28 numAdminTickets 7843 non-null ints4
21 numTechTickets 7843 non-null integ
22 Churmn 7843 non-null object

dtypes: floate4(l), ints4(4)}, object{ls)

memory wusage: 1.2+ MEB

Figura 7: Exploracién de datos en Python. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Dentro de la data se puede identificar lo siguiente:

¢ La columna MonthlyCharges es de tipo float64.

e Las columnas tenure, numAdminTickets y numTechTickets son de tipo int64.

e Las variables restantes son tipo object, lo que indican que son categoéricas.

e En el resumen se puede observar que no existen valores nulos, lo que
proporciona alta confianza en la data y evita realizar procesos de limpieza y posible
eliminacién de datos. Al tener datos non-null garantiza la integridad de los datos y
facilita la continuacion del proceso ayudando a comprender de mejor manera la

relevancia de cada variable.



Variables numéricas:
En del dataset se observan las siguientes variables numéricas: SeniorCitizen,

tenure, numAdminTickets, numTechTickets.

En la Figura 8 se realiza un describe en las variables numéricas para obtener

la estadistica descriptiva, como media, desviacion estandar y cuartiles.

#Estadisticas de variables numéricas
Clientes.describe()
SeniorCitizen tenure MonthlyCharges numAdminTickets numTechTickets
count 7043.000000 7043.000000 T043.000000 7043.000000 7043.000000
mean 0.162147 32.371149 64.761692 0.515689 0.419566
std 0.368612 24 559451 30.090047 1.275299 1.250117
min 0.000000 0.000000 18.250000 0.000000 0.000000
25% 0.000000 9.000000 35.500000 0.000000 0.000000
30% 0.000000 25.000000 70.350000 0.000000 0.000000
75% 0.000000 5£5.000000 89.850000 0.000000 0.000000
max 1.000000 72.000000 118.750000 5.000000 9.000000

Figura 8: Estadisticas descriptivas variables numeéricas. Autor: Blanca Mejia, 2024.

e El andlisis de las variables numéricas revela la valiosa representacion de cada
variable, por ejemplo, en demografia, y el comportamiento de los clientes de la

empresa.

e Lavariable SeniorCitizen indica que el 16% de los clientes son de la tercera edad.

e La variable tenure indica el tiempo que el cliente tiene contratado el servicio, tiene
una media de 32 meses. Los clientes con 0 meses indica que varios clientes han
contratado recientemente el servicio. También se tiene un maximo de 72 meses, lo
gue es bueno para la empresa, esta indicando que hay una fidelidad presente a largo

plazo.

e La variable MonthlyCharges indica una media de 64%, indica que hay variedad en

las tarifas de planes de la empresa.

e En cuanto a numAdminTickets y numTechTickets indican la presencia de
requerimientos en la mesa de servicios y call center de la empresa, con una media

de 0.51y 0.41 respectivamente.



e Para las variables categoricas, se propone emplear describe(include='0O") para
obtener estadisticas descriptivas tales como count, unique, top, freq y estadisticas

especificas de este tipo de datos.
Variables no numéricas o categoricas:

En del dataset se observan las siguientes variables no numéricas o categoéricas
customerID, gender, Partner, Dependents, PhoneService, MultipleLines, Inernet, Service,
OnlineSecurity, OnlineBackup, DeviceProtection, TechSupport, Streaming TV,

StreamingMovies, Contract, PaperlessBilling, PaymentMethod, TotalCharges, Churn.

En la Figura 9 se realiza un describe en las variables no numéricas o

categoricas para obtener las estadisticas descriptivas.

# ANALISIS EXPLORATORIO

# DESCRIPCION GENERAL DE LOS DATOS CATEGORICOS
descripcion_categorica = Clientes.describe(include="0")
print(descripcion_categorica)

customerID gender Partner Dependents PhoneService Multiplelines %

count 7843 7043 7843 7843 7843 7943
unique 7843 2 2 2 2 3
top 7598-VHVEG  Male Mo No Yes No
freg 1 3555 3641 4933 636l 33590

InternetService OnlineSecurity OnlineBackup DeviceProtection

count 7843 7a43 7843 7843

unique 3 3 3 3

top Fiber optic No No No

freg 3096 34038 3083 3895
TechSupport StreamingTV StreamingMovies Contract

count 7e43 7043 7e43 7043

unique 3 3 3 3

top Mo No Mo Month-to-month

freg 3473 2gle 2785 3875
PaperlessBilling PaymentMethod TotalCharges Churn

count 7a43 7843 7043 Ta4s

unique 2 4 6531 2

top Yes Electronic check No

freg 4171 2365 11 5174

Figura 9: Estadisticas descriptivas variables categéricas. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En este andlisis se va a revisar las variables categoéricas y la vision detallada
que cada una representa en el conjunto de datos. Se observa que la columna customerID
posee 7043 registros Unicos, lo que indica que cada cliente tiene un identificador Unico, lo

cual es bueno porque evita quitar datos duplicados en la preparacion de la data.
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Las variables gender, Partner, Dependents, PhoneService y PaperlessBilling
son predominantemente binarias, con dos categorias posibles. La variable gender muestra
una distribucién casi equitativa entre male y female, mientras que Partner y Dependents
tienen mas frecuencias de No en comparacion con Yes. PhoneService y PaperlessBilling,
por otro lado, muestran una predominancia de Yes.

En lo que respecta a las variables vinculadas a los servicios, como
MultipleLines, InternetService, OnlineSecurity,  OnlineBackup, DeviceProtection,
TechSupport, StreamingTV y StreamingMovies, tienen mas de una opcién. Por ejemplo,
MultipleLines tiene tres posibilidades: No, Yes y No phone service, siendo esta Ultima la
menos comun. La variable Contract, que describe el tipo de contrato, muestra una clara
preferencia por contratos de corto plazo, destacando una proporcion significativa de clientes

que optan por contratos mensuales.

En cuanto a PaymentMethod, presenta cuatro opciones, siendo Electronic
check la mas utilizada. Ademas, la variable Churn, que indica si un cliente ha cancelado el
servicio, muestra una frecuencia alta de "No", sugiriendo que la mayoria de los clientes en

el conjunto de datos no han cancelado el servicio.
GRAFICOS ESTADISTICOS

Se obtienen gréficos estadisticos del conjunto de datos utilizado para el
proyecto, se pueden evidenciar los siguientes resultados. En la Figura 10 se observa que el
73.46% de clientes no abandonaron o cancelaron el servicio, mientras que un 26.54% si

cancelaron el servicio.

Clientes que abandonaron y no abandonaron el servicio

Clientes que no abandonaron

Clientes que abandonaron

Figura 10. Clientes que abandonaron y no abandonaron. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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Enla Figura 11 se observa que 5174 de clientes no abandonaron o cancelaron
el servicio, mientras que 1869 si cancelaron el servicio.

Clientes que abandonaron y no abandonaron el servicio
5174

5000

4000
+ 3000
=
8

2000 1869

- -

0
Clientes que no abandonaron Clientes que abandonaron
Churn

Figura 11: Clientes que abandonaron y no abandonaron. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Analisis estadistico con la columna gender

En la Figura 12 se observa que el 3488 de clientes son de género femenino,

mientras que 3555 son de género masculino, el conjunto de datos esta casi equilibrado.

Count

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

Distribucion por genero

Female Male
Gender

Figura 12: Cantidad de clientes por género. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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En la Figura 13 se observa que un total de 2549 de género femenino no
cancelaron el servicio, mientras que 939 si cancelaron el servicio. En la Figura 13 se observa

gue un total de 2625 de género masculino no cancelaron el servicio, mientras que 930 si
cancelaron el servicio.

Distribucion de Churn por Género
2625
2500
2000
< 1500
=
S
1000 o930
- -
o
Female Male
Gender

Figura 13: Cantidad de clientes por género. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Analisis estadistico con la columna SeniorCitizen
En la Figura 14 se observa que el 5901 de clientes no son de tercera edad,
mientras que 1142 si lo son.

Distribucion por Tercera Edad
6000

5000

4000

3000

Count

2000

1000

SeniorCitizen

Figura 14: Cantidad de clientes tercera edad. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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En la Figura 15 se observa que un total de 4508 de tercera edad no cancelaron
el servicio, mientras que 1393 si cancelaron el servicio. En la Figura 15 se observa que un
total de 666 de tercera edad no cancelaron el servicio, mientras que 476 si cancelaron el
servicio.

Distribucion de Churn por SeniorCitizen
Churn
mm No
4000 s Yes
3000
=
=2
8
2000
1393
1000
666
- -
0 I
No Yes
SeniorCitizen

Figura 15:; Cantidad de clientes tercera edad. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Analisis estadistico con la columna Partner

En la Figura 16 se observa que el 3402 de clientes si tienen pareja, mientras
que 3641 no tienen pareja.

Distribucidn total de personas con pareja
3500

3402

3641

No
Partner

Figura 16: Cantidad de clientes que tienen pareja. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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En la Figura 17 se observa que un total de 2733 de clientes que tienen pareja
no cancelaron el servicio, mientras que 669 de clientes que tienen pareja si cancelaron el
servicio. En la Figura 17 se observa que un total de 2441 de clientes que no tienen pareja

no cancelaron el servicio, mientras que 1200 de clientes que no tienen pareja si cancelaron
el servicio.

Distribucion de Churn gue tienen pareja
2733

Churn
s No
2441 —— Yes
1200
ﬁ .
Yes Mo

Partner

2500

2000

1500

Count

1000

500

Figura 17: Clientes con pareja y que cancelaron el servicio. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Verificar la calidad de los datos:

La verificacién de la calidad de los datos es muy importante, aqui se determina
que los datos sean confiables y aptos para un buen modelado y un nivel de exactitud.

Revisar tamafio del Dataset:

En la Figura 18 se puede observar que el dataset consta de 7043 registros,
con 23 columnas.

Clientes.shape

(7043, 23)

Figura 18: Tamafio del Dataset. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Datos nulos:

En la Figura 19 se puede apreciar que no existen datos nulos, los datos estan
limpios y completos, sin presentar valores nulos en ninguna columna. Esta revisién es

fundamental para garantizar la integridad y evita hacer ajustes futuros, asegura que las
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variables numéricas y categoricas son completas para cada cliente. Al tener 0 valores nulos

indican un conjunto de datos muy confiable y sélido.

o #REVISO VALORES NULOS
Clientes.isnull().sum()
customerID
gender
SeniorCitizen
Partner
Dependents
tenure
PhoneService
MultipleLines
InternetService
OnlineSecurity
OnlineBackup
DeviceProtection
TechSupport
StreamingTV
StreamingMovies
Contract
PaperlessBilling
PaymentMethod
MonthlyCharges
TotalCharges
numAdminTickets
numTechTickets
Churn
dtype: inte4

L= T = R~ O O v T o O s Y O < B o N Y s T T < v O v

Figura 19: Datos nulos del dataset. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Esta revisién es alentadora para continuar con la implementacion del modelo
predictivo ya que se asegura que la data a tratar se encuentra completa y garantiza que se
puede para proceder con andlisis mas profundos y la aplicacién de técnicas de mineria de

datos.
Verificar la calidad de los datos:

En términos generales, la calidad de los datos es bastante buena, el total de
valores no existen valores nulos y no se encuentran errores en el dataset. Posterior a este
andlisis se considera que existe suficiente data de calidad para cumplir con los objetivos

planteados en las etapas anteriores.

3.3. Preparacion de los datos

Cubre todas las actividades necesarias para construir el dataset final, las tareas
incluyen tablas, registros, seleccion de atributos, asi como transformacion y limpieza de los

datos para las herramientas de modelado.
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3.3.1. Preparacion de la data

3 Data preparation

Business Data Data
Understanding Undarstandin Praparation Madeling Evalustion Deployment

o Dataset
e Description
. —

Select
Data ™| Ratianate for
Inclusion

Exclusion
| —

g=r | ] o

Cleaning
Report

l - —
Conrstruct
Data ™ Dirived [
Attributes Records
] - —
Inegrace
Dats ™ Merges
Data

| L —

[
Data N P—
Data
L__—

Figura 20: Fase Data Preparation. Autor: Desconocido, recuperado 2024.

En la Figura 20 se observa la fase de Data Preparation, esta fase es por lo
general la mas extensa y laboriosa en un proyecto de modelos predictivos, se deben revisar
que la data cumpla todos los estandares, la parte crucial es seleccionar las variables con las

que se trabajara y la importancia que cada una de ellas representa y aporta al modelo.

A partir de un dataset crudo y con datos en bruto se determina la seleccion de
datos, la limpieza, transformacién, normalizacién, entre otros procedimientos. El dataset
contiene datos relacionados con una empresa de Telecomunicaciones, la informacién se
centra en los clientes y sus atributos personales (como género, estado civil, edad, entre
otros), sus detalles vinculados a los servicios actualmente con la empresa, (tipo de contrato,
servicios suscritos, método de pago, etc.) y la variable objetivo, que es la variable 'Churn’,

indicando si el cliente ha cancelado o no el servicio con la empresa.

3.3.1.1. Seleccionar datos (relacionar parainclusion / exclusién)

Se ha decidio eliminar la variable customerlD ya que la informacién no es

relevante, es Unicamente el cédigo de cada cliente, pero al ser distinto para cada cliente no
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es de mayor aporte en este proyecto. Como se observa en la Figura 21 la variable

customerID muestra informacion irrelevante, por esa razon se eliminara mas adelante.

#Visualizacidn del conjuntoc de datos
Clientes.head(18)
customerID gender SeniorCitizen Partner Dependents tenure PhoneService
0 Vljag%- Female 0 Yes No 1 Mo
1 GS\?‘EsF: Male 0 MNo No 34 Yes
2 QS‘?‘%Sli Male 0 MNo No 2 Yes
3 CF?O?S\E"\ Male 0 No No 45 No
4 9237-HQITU Female 0 MNo No 2 Yes
5 Cl:g)é?(EC Female 0 No No 8 Yes

Multiplelines

Mo phone
service

Mo

Mo

Mo phone
service

Mo

Yes

InternetService OnlineSecurity .

DsSL

DsL

DsSL

DsL

Fiber optic

Fiber optic

Mo

Yes

Yes

Yes

Mo

Mo

Figura 21: Visualizacion registros del dataset. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Se trabajara con las 22 variables restantes, cada variable proporciona

informacion importante del comportamiento de un cliente con respecto a la variable objetivo

“Churn”, la completitud e integridad de la data también ha ayudado a tomar esta decision.

3.3.1.2. Limpieza de la data

Eliminar valores nulos: Como se observa en la Figura 22, la variable

TotalCharges tiene 11 registros nulos, por esa razon se ha decidido reemplazar con la

mediada de los datos de la misma columna con el objetivo de tener valores completos.

Clientes[Clientes| TotalCharges' J-=
reitizen Partner tenure Wultiplelines I ice OnlineSecurity ...
Yes Yes 0 Ho R phoas oSt Yes
senice
No Yes 0 Yes No No Mo nterr
service
Yes Yes ] Yes No DSL Yes
Yes Yes 0 Yes Yes No o imtemet
service
Yes Yes Ho o Pl osL Yes
senvice
v e 0 o No No
Yes Yes Yes W No
Yes Yes Yes No No
v v [} ve No No
Yes Yes e Yes DSL N
No Yes 0 Yes Yes DSL Yes

StresmingTV Streaningovies

N

o imemet

service
o internet
service

Na

No

contract Paperlessailling

Twa year

Twa year

s Two year

Twa year

Twa year

Twa year

Two year

Twa year

One year

Twa year

Two year

Yes

No

No

No

Paynentiethod

Biank ransfer
automatic)

Mailed check

Mailed chack

Mailed check

Credit card
automatic)

Mailed check

Mailed chack

Mailed check
Mailed check
Mailed chack

Bank transfer
automatic)

monthlycharges

TotalCharges nunadsinTickets nunTechTickets Churn

0

0

0

0

Figura 22: Valores nulos TotalCharges. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 23 se realiza programacion para reemplazar por la mediana los

valores nulos de la columna “TotalCharges”.
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# Reemplazar datos faltantes en la columna 'TotalCharges' con la mediana
Clientes['TotalCharges'] = Clientes['TotalCharges'].replace(’ ', np.nan)
Clientes['TotalCharges'] = pd.to_numeric(Clientes['TotalCharges'])

Clientes['TotalCharges'].fillna(Clientes[ 'TotalCharges'].median(), inplace=True)

Figura 23: Reemplazar nulos con mediana. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 24 se revisa y verifica los valores después de reemplazar

TotalCharges con mediana y ademas que todo el dataset se encuentre sin valores nulos.

# Verificar los wvalores despues de reemplazar TotalCharges con mediana
valores_nulos = Clientes.isnull().sum()}
print({("\nValores nules:%\n", valores_nulos)

Valores nulos:
customerID =]
gender
SeniorCitizen
Partner
Dependents
tenure
PhoneSerwvice
MultiplelLines
InternetService
OonlineSecurity
OnlineBackup
DeviceProtection
TechSupport
StreamingTV
StreamingMovies
Contract
PaperlessBilling
PaymentMethod
MonthlyCharges
TotalCharges
numAdminTickets
numTechTickets
Churn
dtype: int64

QO 090000 000909000000 90000

Figura 24: Revision valores nulos. Autor: Blanca Mejia, 2024.
3.3.1.3. Redundancia de en los datos

Se observd una duplicidad de informacién en algunas variables, las mismas
que se van a ajustar para reducir la complejidad y mejorar la claridad del conjunto de datos.
Este ajuste tiene el propdsito de disminuir dimensiones y simplificar la informacién
disponible. En la Figura 25 se observa el remplazo de todos los campos que tienen valores

como 'No phone service:'No','No internet service': se unifican a 'No'.

#REEMPLAZO VALORES REDUNDANTES QUE TIENEN EL CAMPO NO
(lientes.replace({'No phone service':'No",'No internet service':'No'},inplace=True)

Figura 25: Variables redundantes. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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3.3.1.4. Redundancia de en los datos Construccion de la data

El dataset en su mayoria de parametros se compone en su gran mayoria de
variables categdricas, Unicamente posee 3 variables de tipo numéricas, para lo cual se
trabajara con las mismas variables sin generar nuevas variables. En la Figura 26 se elimina

la variable customerlID porque no aporta informacion relevante para el modelo.

#Eliminar 1z columna customerID ya que no es reelevante para este estudio
(lientes = Clientes.drop('customerID', axis=1)

Figura 26: Eliminacion customerID. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Se ha realizado la transformacién de las variables SeniorCitizen, Partner,
Dependents, PhoneService, PaperlessBilling, Churn mediante los métodos de hot encoding

y dummy encoding porque tienen variables de Yes y No.

El objetivo es preparar y mejorar la calidad de las variables categodricas
mediante la codificacion de etiquetas en un formato numérico binarios 1 y 0 mediante
etiquetas (Label Encoder) como se observa en la Figura 27, dejando cada vez mas pulido
el dataset para la fase de modelado.

#Muestro las columnas
Clientes.columns

Index([ 'gender’, "SeniorCitizen’, 'Partner’, ‘'Dependents’', 'tenure’,
‘Phoneservice’, "MultipleLines”, 'InternetService’, 'OnlineSecurity’.
‘OnlineBackup’', "DeviceProtection’, 'TechSupport®, 'StreamingTVv’,
'StreamingMovies®, ‘Contract', 'PaperlessBilling®, ‘PaymentMethod’,
'‘MonthlyCharges', 'TotalCharges', 'numAdminTickets', "numTechTickets®,
‘Churn'],

dtype="object")

#Cambio para columnas tienen exclusivamente walores 'Yes" o 'No”,
¥es_No_Columns = ['SeniorCitizen', 'Partner’, 'Dependents’, 'PhoneService', ‘PaperlessBilling", 'Churn']
#Convierto variables categéricas en wvalores numéricas, asignando un ndmero entero a cada categoria dnica.

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
label_encoder = LabelEncoder()
for column im Yes_Mo_Columns
Clientes[column] = label_ encoder.fit_transform(Clientes[column])

Figura 27: Codificacién LabelEncoder. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En este proceso se va a cambiar las variables dicotomicas de Yes y No y
reemplazarlas por 1y 0 (1=Si, 0=No).

En la Figura 28 se observa que para el caso de las variables que son de tipo

categoricas con mas de dos clases se aplicé el método dummies.
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#Convierto en Dummieslas columnas

for column in columns_to_encode:
column_dummies = pd.get_dummies{Clientes[column], prefix=Ff'{column}_', dummy_na=False)
Clientes = pd.concat([Clientes, column_dummies], axis=1)

Figura 28: Codificacién de dummies. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 29 se puede apreciar el resultado de las variables finales y con las

cuales se va a trabajar en el modelo predictivo.

Clientes.columns

Index([ "gender’, "SeniocrCitizen’', "Partner’®, ‘Dependents”, ‘tenure’,
*PhoneService’, "Multiplelines®, ‘InternetSerwvice’, 'OnlineSecurity”,
‘OnlineBackup', 'DeviceProtection’', 'TechSupport®', 'StreamingTv’,
*StreamingMovies®, ‘Contract’, ‘PaperlessBilling®, ‘PaymentMethod®,
"MonthlyCharges', 'TotalCharges', 'numAdminTickets', ‘numTechTickets®,
*Churn®, "gender__ Female', "gender_ Male®, "MultiplelLines_ MNo",
*Multiplelines_ Yes®, 'InternetSerwice_ DSL",

"InternetService_ Fiber optic®, 'InternetSerwvice_ No',

*OnlineSecurity_ No®, "OnlineSecurity_ Yes', "OnlineBackup_ No",

‘OnlineBackup__Yes', 'DeviceProtection_ Mo', 'DeviceProtection__ Yes®,

‘TechSupport_ Mo®, ‘TechSupport_ Yes', "StreamingTv_ No',

*StreamingTV__Yes', "StreamingMovies_ Mo®, "StreamingMovies_ ¥Yes"',

"Contract__ Month-to-month®, 'Contract_ One year', 'Contract_ Two year',

*PaymentMethod_ Bank transfer (automatic)”,

*PaymentMethod__ Credit card (automatic)”.,

‘PaymentMethod  Electronic check', "PaymentMethod_ Mailed check™],
dtype="object”)

Figura 29: Variables finales del Dataset. Autor: Blanca Mejia, 2024.
3.3.1.5. Formato de la data

En la Figura 30 se observa el proceso de estandarizar los datos con valores a
Z-Scores, la variable Churn no se tomara en cuenta, ya que al ser la variable objetivo es
importante mantenerla como dicotémica. El dataset ahora contiene todas las caracteristicas
estandarizadas. Este dataset puede ser utilizado para entrenar modelos de aprendizaje
automatico en el que la estandarizacion de caracteristicas es importante para lograr buena

precision en los algoritmos de aprendizaje automatico.

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

columns_to scale = [col for col in Clientes.columns if col != 'Churn’]
Clientes_selected = Clientes[columns_to_scale]

churn_column = Clientes['Churn’]

scaler = Standardscaler()

Clientes_st_sc = scaler.fit_transform(Clientes_selected)

Clientes_st sc_df = pd.DataFrame(Clientes st sc, columns=columns_to_scale)
Clientes_st_sc_df['Churn'] = churn_column

print(Clientes_st_sc_df)

Figura 30: Caracteristicas Estandarizadas. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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En la Figura 31 se puede observar el resultado final después de realizar el

proceso de estandarizacion del formato.

SeniorCitizen Partner Dependents tenure PhoneService AN
(=] -a.43991&6 1.a3453a -2.654012 -1.277445 -3.e549a91e
1 -2.439916 -©.9686622 -—a2.6549212 2.e66327 a.327438
2 -2.43991&c -©.966622 -@2.654212 -1.23&6724 @.327438
3 -@.439916c -©.966622 -@.6549012 2.514251 -Z.e549210
a -2.439916 -©.9686622 -—-2.6549212 -1.236724 a.327438
Ta3s -@.439916 1.224530 1.529024 -©.340876 @.327438
TFa39a -@.4329916 1.@32453a 1.529024 1.61327e1 @.327438
Taao -@.439916 1.232453@ 1.52924 -@.870241 -Z.2e5421e
Toa41 2.273159 1.224530 -@.654012 -1.155283 @.327438
Taa4z2 -@.439916 -©.966622 -@.6549a12 1.369379 @.327438
PaperlessBilling MonthlyChargss TotalChargss numAdminTickets
(=] 2 .829798 -1.16@323 -2.994242 -2 .4243296
1 -1.28511= -28.259629 -@2.17324a49 -2 .46043296
2 a2 .829798 -2.362660 -2.959674 -2.424396
3 -1.285113 -2.7465325 -2.1947&66 -2 .4243296
a a2 .829798 e.197365 -2.94847a -2 .46043296
Fazs a2 .829798 e.665992 -8.128655 -2 .46043296
Tazg a2 .829798 1.27753=2 2.243151 -2 .4043296
Taaea 2 .829798 -1.168632 -8.854469 -2 .404396
Taal 2.829798 e.32a338 -e.872862 -2 .49424396
Taazx a2 .829798 1.3258961 2.814288 1.163975

Figura 31: Proceso de estandarizacion. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.4. Modelado

En la Figura 32 se observa la fase de Modelado. Una vez finalizada la fase de
entendimiento y preparacion de la data, se debe escoger los modelos sobre los cuales se
aplicard el conjunto de entrenamiento para posteriormente evaluar el prondstico y la
precisibn de estos. En este proyecto se realizardn varios tipos de modelos predictivos
supervisados, varias técnicas de modelado son seleccionadas, aplicadas y sus pardmetros

son calibrados a valores 6ptimos.
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Figure 7: Modeling

Figura 32: Fase de Modelado. Autor: Desconocido, recuperado 2024.



3.4.1. Seleccion de los modelos

El objetivo principal de este proyecto es realizar clasificacion del dataset para
predecir si los clientes cancelardn o no el servicio mediante el desarrollo de modelos de
clasificacion supervisados. Se considero la aplicacién de algoritmos de clasificacién, como
Regresion Logistica, Arbol de decision, Redes Neuronales, Random Forest Classifier y Lazy

Classifier.

3.4.1.1. Modelo de Regresién Logistica

La regresion logistica ofrece simplicidad e interpretabilidad, lo que la convierte
en una opcidn atractiva para muchas aplicaciones. Funciona bien en tareas de clasificacion
binaria, proporcionando predicciones probabilisticas entre 0 y 1, lo que la hace
especialmente adecuada para escenarios como la prediccién de compras de clientes,

deteccion de fraudes, diagnosticos médicos, entre otras aplicaciones.

La regresién logistica es el modelo que predice la probabilidad de que una
muestra pertenezca a una clase determinada, la variable dependiente es binaria. La
regresion es una prueba predictiva que se utiliza para describir la relacion entre un conjunto
de variables independientes y una variable binaria dependiente. Para el abandono de
clientes, se ha utilizado una regresién logistica para estimar la probabilidad de abandono en

funcion del conjunto de caracteres o variables de los clientes. (Sahu, recuperado 2024).

3.4.1.2. Modelo Arbol de decisién

“Un arbol de decisién es una estructura de arbol similar a un diagrama de flujo,
donde cada nodo denota una prueba en un valor de atributo, cada rama representa un
resultado de la prueba y las hojas del &rbol representan clases o distribuciones de clases.
Los arboles de decision se pueden convertir faciimente en reglas de clasificaciéon”. (Jiawei
Han,2006).

3.4.1.3. Modelo de Redes Neuronales

Las Redes de Neuronas Atrtificiales (denominadas habitualmente en castellano
como RNA o en inglés como ANN, por Artificial Neural Networks) pueden definirse en
primera aproximacion como redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos
basicos muy simples de tipo software o hardware con organizacion jerarquica, capaces de
adoptar un comportamiento colectivo adaptativo con el que intentan interactuar con los
objetos del mundo real de modo analogo como lo hace el sistema nervioso bioldgico. (Blum,
1992).
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3.4.1.4. Modelo de Random Forest Classifier

El término random forest se toma de la primera propuesta en el afio 1995, este
algoritmo esta considerado como un clasificador bastante preciso. Trabaja bien, aunque

haya datos perdidos y ofrece un método para la interaccién de las variables (Breiman, 2001).

Es una técnica mejorada de bagging, que ayuda a obtener una precision mas
alta en la clasificacién mediante la incorporacion de aleatoriedad en la construccién de cada
clasificador individual. Esta aleatorizacidon puede introducirse en la particion del espacio

(construccién del arbol), asi como en la muestra de entrenamiento. (Breiman, 2001).

3.4.1.5. Modelo de Lazy Classifier.

Lazy Classifier es tipo de modelo que no realiza un aprendizaje activo o
significativo durante la fase de entrenamiento, simplemente memoriza los datos de

entrenamiento y retiene esta informacion para realizar predicciones.

3.4.2. Matriz de Confusién

Este codigo es util para evaluar el rendimiento del modelo de redes neuronales
en el conjunto de datos de entrenamiento, particularmente en términos de exactitud y matriz
de confusion. La matriz de confusion proporciona informacion detallada sobre cémo el

modelo clasifica las instancias en cada clase.

3.4.3. Conceptos de evaluacién de modelos predictivos

o Exactitud (Accuracy): La exactitud es una medida de la correccion general del
modelo. Se calcula como la proporcion de instancias correctamente predichas con

respecto al total de instancias.

e Precision (Precision): La precision es la proporcién de observaciones positivas
correctamente predichas con respecto al total de positivos predichos. Es una medida

de cuantas de las instancias positivas predichas son realmente positivas.

e Recuperacion (Recall o Sensibilidad): La recuperacion es la proporcién de
observaciones positivas correctamente predichas con respecto a todas las

observaciones en la clase real.

e Especificidad (Tasa de Verdaderos Negativos): La especificidad es la proporcion

de observaciones negativas correctamente predichas con respecto al total de
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observaciones en la clase real negativa.

e Puntuacion F1: La puntuacién F1 es la media armdénica de la precision y la
recuperacién. Proporciona un equilibrio entre precisibn y recuperacion,

especialmente Util cuando hay una distribucién desigual entre las clases.
a. Generar disefio de prueba

En esta etapa lo que se quiere es considerar lo que tiene que ver con los temas
relacionados a la prueba o testing del modelo, se desea conseguir métricas asociadas a la
matriz de confusion que indiquen buenas capacidades predictivas, En la Figura 33 se
observa la cantidad de registros con Yes (1) y No (0) que existe en la variable objetivo
“Churn”, dado que lo que se requiere es poder identificar los condicionantes que hacen que

los clientes cancelen el servicio.

Clientes["Churn"].wvalue_counts{}

-] 5174
1 1869
Name: Churn, dtype: int64

Figura 33: Variable objetivo "Churn”. Autor: Blanca Mejia, 2024.

b. Construccion del modelo

Como se observa en la Figura 34 se realiza la declaracion de las respectivas
librerias necesarias para todos los procesos y algoritmos implementados en los diferentes

modelos predictivos.

[2] # Librerias

import numpy as np

import pandas as pd

1 pandas import read_csw

1 sklearn.model selection import train_test split
1 sklearn.metrics i classification_report
confusion_matrix
accuracy_score

seaborn as sns

matplotlib.pyplot as plt

klearn.model_ selection import train_test_split

klearn.ensemble import RandomForestClassifier

kKlearn. i i accuracy_score, confusion_matrix, classification_report

mean_squared
klearn.datasets import load_wine
klearn.ensemble import RandomFores

error, r2_score

lassifier
klearn.metrics import RocCurveDisp.
klearn.model_selection import train_test_split
klearn.svm import SWC

missingno as msno

plotly press as px

plotly.graph_objects
lotly.subplots i rt
klearn.metrics
klearn.metrics
kKlearn.metrics

as go
make_subplots
precision_score

recall_score
F1_score
klearn.metrics confusion_matrix
klearn.metrics i rt roc_curve, auc
klearn.preprocessing import StandardScaler
1 sklearn import linear_model

Ematplotlib inline

Figura 34: Declaracion de librerias. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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c. Parametrizacién de variables de entrenamiento

Enla Figura 35 se realiza la separacion de la variable objetivo de las que serian
las variables predictoras. Este conjunto de entrenamiento seran las variables predictoras y

la variable objetivo con las cuales se entrenaran todos los modelos.

DECLARACION DE CONJUNTO DE PARAMETROS DE TRAIN Y TEST

from sklearn.model selection import train_test_split
#BORRO LA COLUMMA CHURN ¥ REEMPLAZO POR 1 Y @

X = Clientes_st_sc_df.drop('Churn’, axis=1)

y = Clientes_st_sc_df['Churn"]

Figura 35: Variables de Train y Test. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Se trabajara con los hiperparametros por defecto cada modelo, considerando,
por ejemplo, un nimero maximo de iteraciones de 100 y la seleccion de un problema binario.
Estas funciones train y test permiten dividir al conjunto de datos en dos bloques de
entrenamiento y prueba del modelo, por ello se denominan train (entrenamiento) y test

(pruebas).

El conjunto de entrenamiento del modelo es necesario para entrenamiento,
mientras que el conjunto de pruebas se usa para evaluar el desempefio en datos. Como
resultado se obtiene que tan funcional es el modelo y que tanto ha aprendido los patrones y

muestra una muestra preliminar de como funcionara con una data de mayor volumen.

En la Figura 36 se observa como el codigo divide su conjunto de datos (X, y)
en un conjunto de entrenamiento (70%) y un conjunto de prueba (30%) por eso el test_size
es igual a 0.3. El hiperparametro randon_state busca conseguir cierta repeticién con los
resultados. Se utiliza para inicializar el generador interno de niimeros aleatorios, que decidira

la divisién de los datos en indices de train y test. Esto es para garantizar la reproducibilidad.

#CONJUNTO DE ENTREMAMIENTO Y PRUEBA
¥_train, ¥_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v, test_size=8.3,
random_state=1, stratify=y)

Figura 36: Conjunto de entrenamiento y prueba. Autor: Blanca Mejia, 2024.

El pardmetro stratify de la funcién train_test_split se utiliza para garantizar que
la division de los datos mantenga la misma distribucion de la variable objetivo (y) en los

conjuntos de entrenamiento y de prueba que en el conjunto de datos original.
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Esto es especialmente importante cuando se trata de conjuntos de datos
desequilibrados como sucede en este caso, en los que una clase puede estar

significativamente infrarrepresentada.

3.5. Evaluacion

En la Figura 37 se observa la fase de evaluacion, esta fase el modelo ya se
pone en marcha de forma iterativa y repetitiva, se obtienen los resultados de los modelos
construidos, en esta fase es muy importante evaluar uno a uno los resultados y pasos
ejecutados para empezar a comparar si los resultados que se obtuvieron estan alineados

con los objeticos del proyecto y con los objetivos del negocio.

Para este proyecto, se cre6 un modelo que permite predecir la variable objetivo
‘Churn’ de acuerdo con caracteristicas particulares de las observaciones, en la siguiente
etapa se procedera a evaluar a partir de la matriz de confusién generada en cada uno de los

modelos correspondientes.

Se realizd la construccion de los modelos Redes Neuronales, Classification
Report, Arbol de decisién, Random Forest Classifier y Lazy Classifier.

5 Evaluation
Business Data Data _ _
Understanding Understandi Freparation Modeling ErETE I Deployment

Evaluate Assessment
Resuts | |\  Dais Approved

Iining Models
Rl |

Review
Frocess Review of
Frocess
—
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List of
Pt S
e Possible Decision
Actions

—

Figura 37: Fase de Evaluacion. Autor: Desconocido, recuperado 2024.
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3.5.1. Modelo Regresién Logistica

Como se muestra en la Figura 38 se procede a construir y ejecutar el modelo
de regresion logistica con las variables de entrenamiento y test para obtener las predicciones
sobre la variable objetivo ‘Churn’. En la opcion print, imprime las matrices obtenidas en la

variable de prueba y la variable predictora.

1) Algoritmo Regresion Logistica

from sklearn import linear_model

Classifier = linear_model.LogisticRegression()
Classifier.fit(X_train, y_train)

# make predictions for test data

y_pred = Classifier.predict(X_test)

[¢,1,8,9,1,80,6,629,80¢6861,090,1,9,9,86,1,4686,0,0,0,9,0,0,0,9,8,6,0,9,0,86,0,8,1,8,6, 1,1, 1,
[¢,1,8,9086,@299¢0¢61,@2%1,99861,@4e290,0,0294901,¢1,9,8,0,0494000204980111,1

Figura 38: Modelo de Regresién Logistica. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Los conjuntos de datos de los clientes son analizados y realizan ecuaciones de
regresion. Posteriormente se realiza una fase de evaluacion para cada cliente que conforma

el conjunto de datos.

3.5.1.1. Matriz de confusioén

En la Figura 39 se puede observar la matriz de confusion que indica que los
valores de la diagonal principal 1423 y 403 corresponden con los valores estimados de forma
correcta por el modelo ya que los valores mas altos deben ser los de la diagonal principal,
en este caso si cumple. Las variables de tipo dicotdomico (Yes/No) lo que significa que los

valores asignados serdn 0 y 1 (0 para No y 1 para Si).

e Sicancela (1).

¢ No cancela (0).

Verdaderos Positivos (TP): 1423.
Verdaderos Negativos (TN): 403.
Falsos Positivos (FN): 129.
Falsos Negativos (FP): 158.
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Matriz de Confusidn:
[[1423 129]
[ 158 483]]
Precision: 86.42%
Matriz de Confusion
1400
1200
[=} 129
n 1000
[l
o
y
n 800
&
]
&
o - 600
[TH]
— 158 403
=400
- 200
0 1
Predicciones

Figura 39: Matriz de confusion Regresién Logistica. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En las Figuras 40 y 41 se puede observar los resultados obtenidos del modelo

de Regresion logistica que se detallaran uno a uno mas adelante.

from sklearn.metrics import confusion _matrix

# Calculate confusion matrix
conf_matrix = confusion_matrix{y_test, y_pred)

# Extract values from confusion matrix
tn, fp, fn, tp = conf_matrix.rawvel()

# Calculate accuracy
accuracy = {(tp + tn} / (tp + tn + fp + fn)

# Calculate precision
precision = tp / (tp + fp)

# Calculate recall
recall = tp /7 (tp + ¥n)

specificity = tn 5 (tn + Fp)

# Calculate F1 score

f1 = 2 * (precision * recall) / (precision + recall)
# Print the metrics

print({"Accuracy:", accuracy)

print("Precision:", precision)

print{"Recall:™, recall)

print({"Specificity:", specificity)

print("F1 Score:", 1}

Accuracy: @.5641741599621391
Precision: @.7575187969924313
Recall: @.7183688713212478
specificity: @.916831443298969
Fl Score: @.7374199451852149

Figura 40: Resultados Regresion Logistica. Autor: Blanca Mejia, 2024.



" from sklearn.linear_model import LogisticRegression

f [84] modelolog = LogisticRegression()

I modeloLog.fit(X_train, y_train)
scorelog = modelolog.score(X_test,y test)
print(scorelLog)

8.8641741599621391

precizsion  recall fl-score support

a 8.92 8.92 2.91 1552

1 8.76 8.72 2.74 561

accuracy 2.86 2113
macro avg 8.83 8.82 2.82 2113
weighted avg 8.56 8.86 2.86 2113

Figura 41: Resultados Regresion Logistica. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.5.1.2. Resultados obtenidos en el modelo de Regresion Logistica:

Precision:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.76%.

No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.90%.

El modelo tiene una precision es del 76%. Esto indica que, de todas las instancias
predichas como positivas, el 76% realmente son positivas. Una precision
relativamente alta sugiere que cuando el modelo predice una clase, es probable que
sea correcta.

Recall:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.72%.

No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 92%.

El modelo tiene una recuperacion del 72%. Esto significa que el modelo captura el
72% de todas las instancias positivas reales. Una recuperacion moderada indica que

el modelo no identifica todas las instancias positivas, pero captura mas de la mitad.

F1-score:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.74%.
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No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 91%.
El modelo tiene una puntuacion F1 del 74%. Un valor relativamente alto sugiere que
el modelo estd encontrando un buen compromiso entre la precisién y la

recuperacion, en este modelo supera el 50%.

Accuracy: 0.86%

Dada la naturaleza dicotdmica de la variable objetivo Churn, el modelo de Regresion
Logistica indica un 86%.
En el modelo tiene una exactitud del 86%. Esto significa que aproximadamente el

86% de todas las predicciones (positivas y negativas) son correctas.

Especificidad (Tasa de Verdaderos Negativos):

El modelo tiene una especificidad del 92%. Un valor alto de especificidad (cercano

a 1) sugiere que el modelo es bueno para predecir instancias negativas.

Resumen:

La exactitud indica que el modelo esta acertando en aproximadamente el 86% de

las instancias, lo cual es bastante razonable.

La precision y la recuperacién con aproximadamente 76% indica que son
moderadas, que el modelo tiene un equilibrio aceptable entre identificar instancias

positivas y evitar falsos positivos.

La especificidad es alta, aproximadamente 72% indicando que el modelo es eficaz

para predecir instancias negativas.

La puntuacién F1 sugiere un buen equilibrio, aproximadamente 74% entre precisién

y recuperacion.

En conclusion, el modelo tiene un rendimiento generalmente aceptable, el cual
debera ser acoplado al alcance del problema que se desea solucionar con el modelo

predictivo para conocer los clientes que cancelaran el servicio.
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3.5.1.3. CURVA ROC:

En la Figura 42 se observa la curva ROC y areas bajo la curva, en este modelo

indica que el modelo puede distinguir en un 82% de capacidad predictiva.

from sklearn.metrics import roc_curwve, auc
import matplotlib.pyplot as plt

O

TUOOUTOTDTOTOTT T
I

Tasa de Verdaderos Positivos

fpr, tpr, lim = roc_curwe(y.
_auc = auclfpr, tpr)

I
[ A n i s B s s e

_test, y_pred)

-Figure(figsizre=(8, &))

{fpr, tpr, color='red', lw=2, label=f"Curwva ROC (AUC = {roc_auc:.2f})")
{[®, 11, [@, 1], color="navy', lw=2, linestyle="--")

~ylim{[@.a, 1.
xlabel{"Tasa
.ylabel("Taza
title("Curwva
-legend({loc="1
-show(}

Curva ROC
1.0

- = Curva ROC (AUC = 0.82)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos

Figura 42: Curva ROC Regresion Logistica. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.5.2. Modelo Arbol de decision

e EnlaFigura43inicialmente se declara la libreria from sklearn import tree para crear
clasificadores de arbol de decision.

e Se crea un objeto clasificador de decision llamado arbol con criterio de entropia para
la division del arbol de decision, criterion="entropy'.

e La profundidad del arbol es de 5 niveles, max_depth=5.

e El nimero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo interno
min_samples_split igual a 2.

e El nimero minimo de muestras requeridas para estar en un nodo hoja
min_samples_leaf es 1.

e Luego se declaran los datos de entrenamiento de X_train y la etiqueta y_train.
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[274] from sklearn import tree
arbol = tree.DecisionTreeClassifier(
criterion = 'entropy",
max_depth= 5,
min_samples split=2,
min_samples_leaf = 1

arbol = arbol.fit(¥_train, y_train)

[275] tree.plot_tree(arbol, filled = True)
plt.show()

Figura 43: Construccién Arbol de decision. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 44 se observa la construccion del modelo de arbol de decision,
dada la magnitud del grafico no es factible observar claramente los nodos e informacion, lo

importante es que si se distingue y comprende el proceso de clasificacion.

Figura 44: Construccion arbol de decision. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.5.2.1. Matriz de confusién

En la Figura 45 se construye la matriz de confusion para evaluar los resultados

del modelo Arbol de decision.



# Predicciones

predicciones = arbol.predict(X_train)
print(predicciones)

# Comparativa

exactitud = accuracy_score(y_train,predicciones)
print(exactitud)

# Matriz de confusion

matriz_conf = confusion_matrix(y_train, predicciones)
print({matriz_conf)

sns.set()

#Generacion de clases

classes = ['Si', "No']

sns.heatmap(matriz_conf, annot=True, fmt = 'd"', cmap = 'Blues', xticklabels=classes,
yticklabels= classes)

plt.title("Matriz de confusian™)

plt.xlabel("Etiqueta predicha")

plt.ylabel("Etiqueta Real")

plt.show()

Figura 45: Matriz de confusion Arboles de decisién. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 46 se puede observar la matriz de confusion que indica que los
valores de la diagonal principal 3289 y 916 corresponden con los valores estimados de forma
correcta por el modelo ya que los valores mas altos deben ser los de la diagonal principal,
en este caso si cumple. Las variables de tipo dicotomico (Yes/No) lo que significa que los

valores asignados serdn 0y 1 (0 para No y 1 para Si).

e Sicancela (1).

¢ No cancela (0).

Verdaderos Positivos (TP): 3289.
Verdaderos Negativos (TN): 916.
Falsos Positivos (FN): 333.
Falsos Negativos (FP): 392.

[@ 1 @ ... e 1 @]
©2.85294117647905882
[[32s89 333]
[ 392 91&]]
Matriz de confusion
3000
g 333 2500
o
%)
o 2000
=
@
=2
= — 1500
frar]
=2 392 916 — 1000
— 500
Si No
Etiqueta predicha

Figura 46: Matriz de confusion Arbol de decision. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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En la Figuras 47 se puede observar los resultados obtenidos del modelo Arbol

de decision que se detallaran uno a uno mas adelante.

exactitud = accuracy_score(y_train,predicciones)
print('Exactitud: ',exactitud®188)

precision = precision_score(y_train,predicciones)
print(*Precisidn: ', precision¥1@e)

sensibilidad = recall_score(y_train,predicciones)
print("Recall: °, sensibilidad®*1ea)

puntaje = f1_score(y_train,predicciones)
print(*Puntaje: ", puntaje®108)

matriz_Tree = confusion_matrix(y_train, predicciones)
matriz_Tree

Exactitud: 85.29411764705883
Precisidn: 72.3386709367434
Reczll: 70.23058103975535
Puntaje: 71.64646869612827
array([[3289, 333],

[ 292, 915]])

print({classification_report(y_train,predicciones))

precision recall fl-score support

@ @.89 @.91 a.2a 3622

1 @.73 a.7a a.72 1388

accuracy @.85 4538
macro avg 2.81 a.88a a@.81 4538
weighted avg @.85 @.85 @.85 49326

Figura 47: Resultados Modelo Arbol de decision. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.5.2.2. Resultados obtenidos en el modelo de Arbol de decisidn:

e Precision:
Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.73%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.89%.
El modelo tiene una precision es del 73%. Esto indica que, de todas las instancias
predichas como positivas, el 73% realmente son positivas. Una precision
relativamente alta sugiere que cuando el modelo predice una clase, es probable que

sea correcta.

e Recall:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.70%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.91%.
El modelo tiene una recuperacion del 70%. Esto significa que el modelo captura el
70% de todas las instancias positivas reales. Una recuperacion moderada indica que

el modelo no identifica todas las instancias positivas, pero captura mas de la mitad.
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e Fl-score:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.72%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.90%.
El modelo tiene una puntuacion F1 del 72%. Un valor relativamente alto sugiere que
el modelo estd encontrando un buen compromiso entre la precision y la

recuperacion, en este modelo supera el 50%.

e Accuracy: 0.85%

Dada la naturaleza dicotémica de la variable objetivo Churn, el modelo de arbol de
decision indica un 85%.
En el modelo tiene una exactitud del 85%. Esto significa que aproximadamente el

85% de todas las predicciones (positivas y negativas) son correctas.

e Resumen:
La exactitud indica que el modelo esta acertando en aproximadamente el 85% de

las instancias, lo cual es bastante razonable.

La precision y la recuperacion con aproximadamente 73% indica que son
moderadas, que el modelo tiene un equilibrio aceptable entre identificar instancias

positivas y evitar falsos positivos.

La puntuacién F1 sugiere un buen equilibrio, aproximadamente 72% entre precisiéon

y recuperacion.

En conclusién, el modelo tiene un rendimiento generalmente aceptable, el cual
debera ser acoplado al alcance del problema que se desea solucionar con el modelo

predictivo para conocer los clientes que cancelaran el servicio.

3.5.2.3. CURVA ROC:

En la Figura 48 se observa la curva ROC y &reas bajo la curva, en este modelo

indica que el modelo puede distinguir en un 80% de capacidad predictiva.



HOURVA ROC
from sklearn.metrics import roc_curwve, auc
import matplotlib.pyplot plt

fpr, tpr, lim = roc_curve(y_train, predicciones)
roc_auc = auclfpr, tpr)
plt.figure(figsize=(8, 6))
1t.plot{fpr, tpr, color='red', lw=2, label=Ff'Curva ROC (AUC = {roc_auc:.2F})") # Ajuste en la etiqueta

.plot{[@, 1], [@, 1], color="navy', lw=2, linestyle="--")
x1lim([B.8, 1.8]1)

ylim([@.2, 1.
.xlabel("Tasa
.ylabel("Tasa
Ltitle("Curva C en Datos de Entrenamiento™)
.legend(loc="lower right™)

.show()

TTUTTVOT OO D
 ERRERRERERE
S T T S T S

Curva ROC en Datos de Entrenamiento

1.0

0.8

0.6

0.4

Tasa de Verdaderos Positivos

0.2

- Curva ROC (AUC = 0.80)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos

Figura 48: Curva ROC Modelo arbol de decision. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.5.3. Modelo Redes Neuronales

e En la Figura 49 inicialmente se declara la scikit-learn para crear un clasificador de
redes neuronales artificiales utlizando la clase MLPClassifier para crear
clasificadores clasificador de redes neuronales artificiales.

e Se establecen las iteraciones random_state igual a 1 fija la variable para generar
nameros aleatorios, lo que permite que los resultados sean reproducibles.

e Se define un nimero maximo de iteraciones (épocas) durante el entrenamiento de
la red neuronal max_iter. En este caso, se ha fijjado en 300 iteraciones.

e Se declaran las caracteristicas X _train representa las caracteristicas de

entrenamiento y y_train son las etiquetas de entrenamiento.
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¥ [316] from sklearn.neural_network import MLPClassifier
red = MLPClassifier(random_state=1, max_iter=380).fit(X_train, y_train)

Fusr/local/lib/python3.1e/dist-packages/sklearn/neural_network,/_multilayer_perceptron.py:686: Cony
warnings.warn(

Figura 49: Construccion Redes Neuronales. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.5.3.1. Matriz de confusion

En la Figura 50 se construye la matriz de confusion para evaluar los resultados
del modelo Redes Neuronales. En la Figura 50 se puede observar la matriz de confusion
que indica que los valores de la diagonal principal 1399 y 378 corresponden con los valores
estimados de forma correcta por el modelo ya que los valores mas altos deben ser los de la
diagonal principal, en este caso si cumple. Las variables de tipo dicotémico (Yes/No) lo que

significa que los valores asignados seran Oy 1 (0 para No y 1 para Si).

e Sicancela (1).

e No cancela (0).

Verdaderos Positivos (TP): 1399.
Verdaderos Negativos (TN): 378.
Falsos Positivos (FN): 153.
Falsos Negativos (FP): 183.

© classes = ['Si’', 'No']
sns.heatmap(matriz_conf, annot-True, fmt - "d', cmap - 'Blues', xticklabels-classes,
yticklabels= classes)
plt.title("Matriz de confusidn™)
plt.xlabel{ "Etiqueta predicha™)
plt.ylabel("Etiqueta Real™)
plt.show()

Matriz de confusion

1200

&= 153
1000
=
%)
[~
= - 800
@
=
=
] - 600
2 183 378
- 400
- 200
si No

Etiqueta predicha

Figura 50: Matriz de confusion Redes Neuronales. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En las Figuras 51 se puede observar los resultados obtenidos del modelo Arbol

de decision que se detallaran uno a uno mas adelante.
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predicciones_nn = red.predict({X_test)

# Comparativa

exactitud = accuracy_score(y_test,predicciones_nn)
redes_exactitud=exactitud

print{redes_exactitud)

# Matriz de confusidn

matriz_conf = confusion_matrix(y_ test, predicciones_nn)
print{matriz_conf)

©.3403543523046005
[[1329 153]
[ 183 378]]

from sklearn.metrics import classification_report
y_pred = red.predict(X_test)

# Imprimir el informe de clasificacidn
print(classification_report(y_test, y pred))

precision recall fl-score support

a @.88 a.9a a.89 1552

1 2.71 a.e7 a.69 56l

accuracy a.84 2113
macro avg @.8@ a.79 a.79 2113
weighted avg a.84 a.84 2.84 2113

Figura 51: Resultados Redes Neuronales. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.5.3.2. Resultados obtenidos en el modelo de Redes Neuronales

e Precision:
Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.71%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.88%.
El modelo tiene una precision es del 71%. Esto indica que, de todas las instancias
predichas como positivas, el 71% realmente son positivas. Una precision
relativamente alta sugiere que cuando el modelo predice una clase, es probable que
sea correcta.

e Recall:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.67%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.90%.
El modelo tiene una recuperacion del 67%. Esto significa que el modelo captura el
67% de todas las instancias positivas reales. Una recuperacion moderada indica que

el modelo no identifica todas las instancias positivas, pero captura mas de la mitad.
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e Fl-score:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.69%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.89%.
El modelo tiene una puntuacion F1 del 69%. Un valor relativamente alto sugiere que
el modelo estd encontrando un buen compromiso entre la precision y la

recuperacion, en este modelo supera el 50%.

e Accuracy: 0.84%

Dada la naturaleza dicotémica de la variable objetivo Churn, el modelo de arbol de
decision indica un 84%.
En el modelo tiene una exactitud del 84%. Esto significa que aproximadamente el

84% de todas las predicciones (positivas y negativas) son correctas.

e Resumen:
La exactitud indica que el modelo esta acertando en aproximadamente el 84% de

las instancias, lo cual es bastante razonable.

La precision y la recuperacion con aproximadamente 71% indica que son
moderadas, que el modelo tiene un equilibrio aceptable entre identificar instancias

positivas y evitar falsos positivos.

La puntuacién F1 sugiere un buen equilibrio, aproximadamente 69% entre precisiéon

y recuperacion.

En conclusiéon, el modelo tiene un rendimiento generalmente aceptable, el cual
debera ser acoplado al alcance del problema que se desea solucionar con el modelo

predictivo para conocer los clientes que cancelaran el servicio.

3.5.3.3. CURVA ROC:

En la Figura 52 se observa la curva ROC y &reas bajo la curva, en este modelo

indica que el modelo puede distinguir en un 79% de capacidad predictiva.



IO =#curva RoC

fpr, tpr, lim = roc_curve(y_test, predicciones_nn)
roc_auc = auc(fpr, tpr)
plt.figure(figsize=(8, &))
plt.plot(fpr, tpr, color='red', lw=2, label=f'Curwa ROC (AUC = {roc_asuc:.2f})') # Ajuste en la etiqueta
plt.plot([@, 1], [@, 1], color="navy', lw=2, linestyle="--'}
plt.xlim([@.8, 1.8])
plt.ylim{[©.8, 1.85])
plt.xlabel("Tasa de Falsos Positivos™)
plt.ylabel("Tasa de Verdaderocs Positiveos")
plt.title("Curva RO D de Prusba™)
plt.legend(loc="1ow
plt.=show(}
=
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=
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Tasa de Falsos Positivos
Figura 52;: Curva ROC Redes Neuronales. Autor: Blanca Mejia, 2024.
3.5.4. Modelo Random Forest Classifier

En la Figura 53 inicialmente se declara la libreria scikit-learn para crear y entrenar
un clasificador RandomForest.

Se declara el modelo RandomForestClassifier con un n_estimators igual a 100
namero de &rboles en el bosque.

En el hiperparametro bootstrap se utiliza un muestreo con reemplazo para construir
los arboles.

En el hiperparametro verbose muestra informacion detallada durante el
entrenamiento, en este caso es igual a 2.

Finalmente, en max_features se define el nimero méximo de features que cada

arbol puede utilizar.
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[284] from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Crear el modelo con 188 arboles

model = RandomForestClassifier({n_estimators=188,
bootstrap = True, wverbose=2,
max_features = "sqgrit')

# a entrenar!
model.fit(X train, y_train)

DULLOLNE Tree 45 ot 1Yy
building tree 49 of 128
building tree 58 of 188
building tree 51 of 128
building tree 52 of 128
building tree 53 of 188
building tree 54 of 120
building tree 55 of 12@
building tree 56 of 188
building tree 57 of 128
[Parallel(n_jobs=1}]: Done 48 tasks | elapsed: a.4s
building tree 58 of 188
building tree 59 of 120
building tree 68 of 128
building tree 61 of 188
building tree 62 of 120
building tree 63 of 12@
building tree 64 of 188
building tree 65 of 120
building tree 66 of 12@
building tree 67 of 188
building tree 68 of 120
building tree 69 of 128
building tree 7@ of 188
building tree 71 of 128
building tree 72 of 188
building tree 73 of 188
building tree 74 of 120
building tree 75 of 12@
building tree 76 of 188
building tree 77 of 120
building tree 73 of 128
building tree 79 of 188
building tree 88 of 120
building tree 81 of 128
building tree 82 of 188
building tree 83 of 120

meedato o s oo ow oo aon

Figura 53: Construccién Random Forest Classifier. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 54 se observa en proceso de entrenamiento y las predicciones del

modelo Random Forest Classifier que fue entrenado con 100 estimadores.

#RandomForestClassifier
forest = RandomForestClassifier()
forest.fit(X_train, y_train)

~ RandomForestClassifier

RandomForestClassifier({)

H#REALTIZAR PREDICCIONES
y_pred_test = forest.predict{X_test)

HWER EL ACCURACY
accuracy_score(y_test, ¥ _pred_test)
@.8551522853951728

#IMPRIMIENDO LA PREDICCION
random=(metrics.accuracy_score(y_test, y_pred test))
print {random)

2.8551822853951728

swc = SVWC({random_state=42)
svc.fit(X_train. y_train)

swiC
WC (random_state=42) !

Figura 54: Entrenamiento Random Forest Classifier. Autor: Blanca Mejia, 2024.



3.5.4.1. Matriz de confusidén

En la Figura 55 se construye la matriz de confusion para evaluar los resultados
del modelo Random Forest Classifier.

° classes = ['Si", 'MNo']
sns.heatmap{conf_matrix, annot=True, fmt = "d', cmap = 'Blues', xticklabels=classes,
yticklabels= classes)
plt.title("Matriz de confusidn")
plt.xlabel("Etiqu predicha™)
plt.ylabel("Etiquetaz Real")
plt.show()

a

Matriz de confusion
1400

1200
133

Si

1000

- 800

Etiqueta Real

- 600
- 400
=200

Si No
Etiqueta predicha

Figura 55: Matriz de confusion Random Forest Classifier. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 55 se puede observar la matriz de confusion que indica que los
valores de la diagonal principal 1419 y 375 corresponden con los valores estimados de forma
correcta por el modelo ya que los valores mas altos deben ser los de la diagonal principal,
en este caso si cumple. Las variables de tipo dicotémico (Yes/No) lo que significa que los

valores asignados serdn 0y 1 (0 para No y 1 para Si).

e Sicancela (1).

¢ No cancela (0).

Verdaderos Positivos (TP): 1419.
Verdaderos Negativos (TN): 375.
Falsos Positivos (FN): 133.
Falsos Negativos (FP): 186.

En la Figura 56 se puede observar los resultados obtenidos del modelo

Random Forest Classifier que se detallaran uno a uno mas adelante.
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[329] #MATRIZ DE CONFUSTION DE LAS VARTABLES PREDICTORAS ¥ DE ENTRENAMIENTO
conf_matrix =confusion_matrix(y_test, »_pred_test)
confusion_matrix(y_test, y_pred_test)

array([[1419, 133],
L 86, 375112

[321] # View the classification report for test data and predictions
print(classification_report(y_test, y_pred_test))

precision recall Fl-score support

=] e.88 2.91 @.9a 1552

1 e.74 B.67 a.7a S61

accuracy @.85 2113
macro avg @.81 e.79 @.3e 2313
weighted avg @.85 2.85 @.85 2113

Figura 56: Resultados Random Forest Classifier. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.5.4.2. Resultados obtenidos en el modelo de Arbol de decisién

Precision:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.74%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.88%.
El modelo tiene una precision es del 74%. Esto indica que, de todas las instancias
predichas como positivas, el 74% realmente son positivas. Una precision
relativamente alta sugiere que cuando el modelo predice una clase, es probable que

sea correcta.

Recall:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.67%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.91%.
El modelo tiene una recuperacion del 67%. Esto significa que el modelo captura el
67% de todas las instancias positivas reales. Una recuperaciéon moderada indica que

el modelo no identifica todas las instancias positivas, pero captura mas de la mitad.

F1-score:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.70%.

No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.90%.

El modelo tiene una puntuacion F1 del 70%. Un valor relativamente alto sugiere que
el modelo estd encontrando un buen compromiso entre la precision y la
recuperacion, en este modelo supera el 50%.

Accuracy: 0.85%

Dada la naturaleza dicotomica de la variable objetivo Churn, el modelo de arbol de
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decision indica un 85%.
En el modelo tiene una exactitud del 85%. Esto significa que aproximadamente el

85% de todas las predicciones (positivas y negativas) son correctas.

e Resumen

La exactitud indica que el modelo esta acertando en aproximadamente el 85% de

las instancias, lo cual es bastante razonable.

e La precisién y la recuperacion con aproximadamente 74% indica que son
moderadas, que el modelo tiene un equilibrio aceptable entre identificar instancias
positivas y evitar falsos positivos.

e La puntuacion F1 sugiere un buen equilibrio, aproximadamente 70% entre precision
y recuperacion.

En conclusién, el modelo tiene un rendimiento generalmente aceptable, el cual
debera ser acoplado al alcance del problema que se desea solucionar con el modelo

predictivo para conocer los clientes que cancelaran el servicio.

3.5.4.3. CURVA ROC:

En la Figura 57 se observa la curva ROC y areas bajo la curva, en este
modelo indica que el modelo puede distinguir en un 89% de capacidad predictiva.

’ #HCURVA ROC

rfc = RandomForestClassifier{n_estimators=18, random_state=42)

rfc.fFit(¥_train, yw_train)

ax = plt.gcal)

rfc_disp = RocCurveDisplay.from_estimator({rfc, X test, y_test, ax=ax, alpha=8.8)
swe_disp.plot{ax=ax, alpha=8.8)

plt.show(}

True Positive Rate (Positive label: 1)

—— RandomForestClassifier (AUC = 0.89)
0.0 SWC (AUC = 0.92)

0.0 Q.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate (Positive label: 1)

Figura 57: Curva ROC Random Forest Classifier. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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3.5.5. Modelo Lazy Classifier

e EnlaFigurab58inicialmente se declara la libreria LightGBM para entrenar un modelo
de clasificacion.

e Se crea una instancia de LGBMClassifier, que es un clasificador basado en el
algoritmo de LightGBM.

e Se ajusta el clasificador a los datos de entrenamiento X _trainy y_train.

e Serealizan las predicciones sobre las variables de entrenamiento.

e Finalmente imprime la prediccion.

[324] from lightgbm import LGBMClassifier
# Create the LGBMClassifier
lgbm_classifier = LGBMClassifier()
# Fit the classifier to the training data
1gbm_classifier.fit(X_train, y_train)
# Make predictions on the test data
y_predL = lgbm_classifier.predict(X_test)
# Ewvaluate the accuracy of the classifier
accuracy = accuracy_score(y_test, y_predlL)
print{"Accuracy:", accuracy)

[LightGBM] [Warning] Found whitespace in feature_names, replace with underlines

[LightGBM] [Info] Number of positive: 1388, number of negative: 3622

[LightGBM] [Info] Auto-choosing row-wise multi-threading, the overhead of testing was @.801598 seconds.
You can set "force_row_wise=true® to remowve the overhead.

And if memory is not enough, you can set ~force_col_wise=true®.

[LightGBM] [Info] Total Bins 695

[LightGBM] [Info] Number of data points in the train set: 4938, number of used features: 36

[LightGBM] [Info] [binary:BoostFromScore]: pavg=8.265314 -» initscore=-1.818527

[LightGBM] [Info] Start training from score -1.818527

Accuracy: @.3538217599952674

Figura 58: Construccion Lazy Classifier. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.5.5.1. Matriz de confusion

En la Figura 59 se construye la matriz de confusion para evaluar los resultados

del modelo Lazy Classifier.

= Confusion Matrix - Lazy Classifier
1400
1200
£ 136
1000
=
| — 800
r
u
=
— GO0
— 164 za7
— 400
— 200
o 1
Predicted Labels

Figura 59: Matriz de confusion Lazy Classifier. Autor: Blanca Mejia, 2024.



En la Figura 59 se puede observar la matriz de confusion que indica que los
valores de la diagonal principal 1416 y 397 corresponden con los valores estimados de forma
correcta por el modelo ya que los valores mas altos deben ser los de la diagonal principal,
en este caso si cumple. Las variables de tipo dicotémico (Yes/No) lo que significa que los
valores asignados seran 0y 1 (0 para No y 1 para Si).

e Sicancela (1).

¢ No cancela (0).

Verdaderos Positivos (TP): 1416.
Verdaderos Negativos (TN): 397.
Falsos Positivos (FN): 136.
Falsos Negativos (FP): 164.

En la Figura 60 se puede observar los resultados obtenidos del modelo Lazy
Classifier que se detallaran uno a uno mas adelante.

from lightgbm import LGBMClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report, f1_score
lgbm classifier = LGBMClassifier()

lgbm classifier.fit(X_train, y_train)

y_predL = lgbm classifier.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_predL)
print({"Accuracy:", accuracy)

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_predL)
print{"Confusion Matrix:\n", conf_matrix)
class_report = classification_report(y_test, y_predL)
print("Classification Report:%n", class_report)

f1 = f1_score(y_test, y predL)

print("F1 Score:", f1)

[LightGBM] [Warning] Found whitespace in feature_names, replace with underlines
[LightGBM] [Info] Number of positive: 1388, number of negatiwve: 3622
[LightGBM] [Info] Auto-choosing row-wise multi-threading, the overhead of testing was ©.882165 seconds.
You can set ~force row_wise=true® to remowve the overhead.
And if memory is not enough, you can set "~force_col_wise=true”.
[LightaBM] [Info] Total Bins €95
[LightGBM] [Info] Number of data points in the train set: 4938, number of used features: 36
[LightGBM] [Info] [binary:BoostFromScore]: pavg=@.265314 -»> initscore=-1.818527
[LightGBM] [Info] Start training from score -1.818527
Accuracy: @.8588217699952674
Confusion Matrix:
[[1216 135]
[ 184 337]]
Classification Report:

precision recall fl-score support

@ a.5%@ @.91 @.9a8 1552

1 @.74 a@.71 a.73 561

accuracy @.36 2113
macro avg @.82 .31 @.31 2113
weighted avg 2.86 @.86 a.86 2113

Figura 60: Resultados Lazy Classifier. Autor: Blanca Mejia, 2024
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3.5.5.2. Resultados obtenidos en el modelo Lazy Classifier

Precision:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.74%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.90%.
El modelo tiene una precision es del 74%. Esto indica que, de todas las instancias
predichas como positivas, el 74% realmente son positivas. Una precisién
relativamente alta sugiere que cuando el modelo predice una clase, es probable que

sea correcta.

Recall:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.71%.
No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.91%.
El modelo tiene una recuperacion del 71%. Esto significa que el modelo captura el
71% de todas las instancias positivas reales. Una recuperacion moderada indica que

el modelo no identifica todas las instancias positivas, pero captura mas de la mitad.

F1-score:

Si Cancela (1) el porcentaje de acierto es 0.73%.

No Cancela (0) el porcentaje de acierto es 0.90%.

El modelo tiene una puntuacion F1 del 73%. Un valor relativamente alto sugiere que
el modelo estid encontrando un buen compromiso entre la precision y la
recuperacion, en este modelo supera el 50%.

Accuracy: 0.86%

Dada la naturaleza dicotémica de la variable objetivo Churn, el modelo de arbol de
decision indica un 85%.

En el modelo tiene una exactitud del 85%. Esto significa que aproximadamente el
86% de todas las predicciones (positivas y negativas) son correctas.

Resumen:

La exactitud indica que el modelo esta acertando en aproximadamente el 86% de
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las instancias, lo cual es bastante razonable.
La precision y la recuperacion con aproximadamente 74% indica que son
moderadas, que el modelo tiene un equilibrio aceptable entre identificar instancias

positivas y evitar falsos positivos.

La puntuacién F1 sugiere un buen equilibrio, aproximadamente 74% entre precisién

y recuperacion.

En conclusion, el modelo tiene un rendimiento generalmente aceptable, el cual
debera ser acoplado al alcance del problema que se desea solucionar con el modelo

predictivo para conocer los clientes que cancelaran el servicio.

3.5.5.3. CURVA ROC

©

True Positive Rate

alcular las probabilidades de las clases

red_prob = model.predict_proba{X_test)

alcular la tasa de verdaderos positivos, tasa de falsos positivos v umbrales usando roc_curve
» tpr, thresholds = roc_curve(y test, y_pred prob[:,1])

alcular el @rea bajo la curva ROC

auc = roc_auc_score(y_test, y_pred_prob[:,1])}

aficar la curva ROC

figure(figsize=(8, &))

.plot(fpr, tpr, color="red', label="ROC curve (AUC = {:.2F})'.format(roc_auc))
.plot([@, 1], [@, 1], color="darkblue', linestyle='--')

.xlabel('False Positive Rate'}

.¥label('True Positive Rate')

.title('Receiver Operating Characteristic (ROC) Curwve')
.legend( )}

.show(}

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

1.0 -

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 —— ROC curve (AUC = 0.93)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 61: Curva ROC Lazy Classifier. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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Enla Figura 61 se observa la curva ROC y areas bajo la curva, en este modelo

indica que el modelo puede distinguir en un 80% de capacidad predictiva.

3.6.

Evaluacion General

En la Figura 62 se realiza una tabla de comparacion entre los resultados de los

diferentes modelos aplicados en este Proyecto, en la imagen detalla la exactitud de todos

los modelos.

El modelo que mayor exactitud tiene es el de Regresion Logistica con un 86%,

se puede indicar ademas que la diferencia con los otros modelos es minima, Unicamente

entre un 1% y 2% lo que indica que todos los modelos tienen una exactitud aceptable y que

cumplen con los objetivos del negocio indicados inicialmente. Para este proyecto se

seleccionara el Modelo de Regresién Logistica, como el mas preciso.

[333]

#IMPRIMIENDO RESULTADOS

print("Regresidn Logistica®, reg logistica)
print("Arbol de decisidn: ',exactitud*188)
print("Redes MNeuronales:', redes_exactitud)
print {'Random Forest Classifier: ',random)
print("Lazy Classifier:", accuracy)

Regresidn Logistica 86.42%

Arbol de decisidn: 84.83843323946996

Redes Neuronales: @.34895438239468995

Random Forest Classifier: @.852342648735873
Lazy Classifier: ©.8580217699952674

#IMPRIMIENDO RESULTADOS EN UMA TABLA

from tabulate import tabulate

results = [
['Regresidn Logistica',reg_logistica],
["4rbol de decisidn', exactitud*18e],
['Redes Neurcnales', redes_exactitud],
['Random Forest Claszifier', random],

['Lazy ', accuracy]
]
# Imprimir la tabla con estilo *grid-®
print(tabulate(results, headers=['MODELO PREDICTIVO', 'PRECISION APROXIMADA'], tablefmt='grid'})
B e B +
| MODELO PREDICTIWVO | PRECISION APROXIMADA
+====SSSSSSsSSSsss e e e e e e S
| Regresidn Logist | 86.42% |
B e e R T B e +
| Arbol de decisidn | 84.093438239469%6
B e B +
| Redes Neuronales | &.8489543823946595
o e ———————————— +
| Random Forest Classifier | ©.8523426407958738
Fommmmmmmmmmm—mmmmm—mm—— - B it +
| Lazy Classifier | B.8588217659952674
B e e R T B e +

Figura 62: Evaluacion general. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 63 se realiza la codificacién para obtener la curva ROC de todos

los modelos desarrollados en este Proyecto.
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> From sklearn.metrics import f1_score, recall score, precision_score, roc_curwve, auc, roc_auc_score
from sklearn.metrics import fl_score, recall_score, precision_score, roc_curwe, auc
import pandas as pd
# Diccionarios para almacenar las métricas
f1_scores = {}
recall scores = {3}
precision_scores
roc_suc_scores =

# Preparando la figura para la curwa ROC
plt.figure(figsize=(18, &)}

# Entrenar, evaluar y calcular m&tricas para cada modelo
for i, (model, mame) in enumerate(zip(models, model_mnames)):
# Haciendo predicciones con el modelo
v_pred = model.predict(X_test)

# Calculando métricas

fl_scores[name] = f1l_score{y_test, v_pred)
recall scores[name] = recall score(y_test, wv_pred)
precision_scores[name] = precision_score(y_test, y_pred)

# Calculando la curwa ROC y el &rea bajo la curwva si el modelo soporta probabilidades

if hasattr(model, “predict_proba™):
v_pred_proba = model.predict proba(X test)[:, 1]
fpr. tpr. _ = roc_curve(y_test, y_pred_probal
roc_auc = auc(fpr, tpr)
roc_auc_scores[name] = roc_auc

# Agregar la curwva ROC al gra&fico
plt.plot{fpr., tpr, label=Ff'{name} (AUC = {roc_auc:.2F})'}

# Finalizando la grafica de la curva ROC

plt.plot([@, 11, [@, 1], "k--', label="'Random Chance")}
plt.xlabel( False Positiwe Rate")

plt.ylabel( " True Positiwe Rate')

plt.title( 'Receiver Operating Characteristic (ROC) Curwes')}
plt.legend(loc="lower right"’)

plt.show( )

f1_scores_table = pd.DataFrame(fl_scores.items()., columns=['Model", "Fl Score”])
recall scores_table = pd.DataFrame(recall scores.items(), columns=['Model’', 'Recall Score’1)
precision_scores_table = pd.DataFrame(precision_scores.items(}, columns=['Model’, "Precision Score’1)

# Funcidn para imprimir tablas con bordes wtilizando tabulate

def pi t_table with_ border(df, title):
P t(F"{"=" *= 1@8F {titlel} " = 1037
It t(tabulate(df, headers="keys®, tablefmt='pretty ))

Figura 63: Curva ROC general. Autor: Blanca Mejia, 2024.

3.6.1. CURVA ROC

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curves

1.0

0.8

0.6

0.4

True Positive Rate

Logistic Regression (AUC = 0.93)
Decision Tree (AUC = 0.75)
neural_network (AUC = 0.91)
Random Forest (AUC = 0.92)
Lazy Classifier (AUC = 0.93)
Random Chance

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Ealen Dac)

I Bote

Figura 64: Curva ROC general. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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En la Figura 64 se puede apreciar la precision bajo la curva de todos los

modelos:

e La exactitud del modelo de Regresion Logistica es de 93%.

e La exactitud del modelo de Arbol de decision es de 75%.

e La exactitud del modelo de Redes Neuronales es de 91%.

e La exactitud del modelo de Random Forest Classifier es de 92%.

e La exactitud del modelo Lazy Classifier es de 93%.

3.6. Despliegue

En la Figura 65 se detalla la fase de Despliegue. Esta es la Ultima fase de la
metodologia CRISP-DM y su objetivo es el de explicar al cliente como poner en
funcionamiento el proyecto que se ha construido en las fases anteriores, asi como exponerle
los resultados obtenidos de manera que lo pueda entender facilmente. Otro de sus objetivos
es la de crear una estrategia para el mantenimiento del proyecto y producir un informe en el
que se incluyan posibles mejoras para el futuro y un listado de las dificultades encontradas

a la hora de realizarlo.

6 Deployment

I .
Business Data Data
Und di i i
nderstanding Understandi Preparatio Modeling Evaluation Deployment

-

Plan
Deployment
Dieployment
Plan
S —
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Monitoring
] “and ™| Menitoring =
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Produce
Final
Report | | Final Final
Report Presentation
"-.___.--"'-___-"
Review
Project -\-1 Experience
Document-
ation

Figura 65: Fase Despliegue. Autor: Desconocido, recuperado 2024.



a. Planificar laimplementacion

Para poder implementar este proyecto en el negocio real seria necesario en
primer lugar tener acceso a la base de datos real del negocio, es decir la base de datos que
contiene toda la informacién relativa a los clientes de la empresa. A partir de ahi, los pasos
a seguir serian los mismos que se han seguido en este documento desde la comprension
del negocio hasta la implantacién. Si bien, cabe mencionar que existiran algunas fases, como
la de comprension y preparacion de los datos, que en el negocio real probablemente sean
mas complejas y llevaran mas tiempo en el desarrollo del proyecto ya que se puede esperar
gue en la base de datos real se tengan muchos mas registros y estos mismos contengan

mas ruido que en nuestra base de datos muestral utilizada especificamente para este uso.

En segundo lugar, seria necesario que en el negocio (empresa de
telecomunicaciones) se use una base de datos robusta, de no ser asi se tendrian dos
opciones, la primera seria exportar la base de datos actual a una base de datos mas robusta,
y la segunda seria utilizar algun software de mineria de datos que mejor se adapte a la base
de datos original, para esto seria necesario hacer un estudio previo que determine que

herramienta es la mas apropiada.

b. Planear Monitoreo y Mantenimiento

La supervisién y mantenimiento de la implementacién de este proyecto es una
fase importante de la metodologia CRISPDM, debido a que los datos que se procesan con
mucha frecuencia pueden ser modificados por el personal de la empresa de
telecomunicaciones. Los datos pueden ser modificados por diferentes motivos como haber
realizado una codificacion incorrecta, haber registrado una novedad de la mesa de ayuda,

activaciones y desactivaciones de servicio, etc.

El volumen de estos datos en movimiento es grande motivo por el cual la
extraccion de las muestras debe ser realizada cuidadosamente y realizando siempre
backups de los datos explotados en cada proceso. La mineria de datos deberia ser realizada
en periodos de tres meses (trimestres) ya que esta es la medida de tiempo utilizada en la
empresa para realizar los analisis de los comportamientos de los clientes en cuanto a los
servicios contratados, sin embargo, esta medida podria variar en cualquier momento en

funcion del plan comercial que esté vigente en cada momento.

Como plan de supervision y mantenimiento se podria establecer los siguientes

procesos:

e Extraccién y almacenamiento trimestral de los datos guardando la informacion
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obtenida en formato de hoja de calculo.
e Distribucion de los datos en funcién de los modelos de software de mineria de datos

a trabajar.

e Los archivos de la explotacién de datos deberan ser guardados en soporte
magnético en la propia empresa, almacenandolos por ejemplo en carpetas

ordenadas por procesos trimestrales.

e Los resultados obtenidos en cada explotacion de datos deberan ser llevados a
formato de hoja de célculo y generar graficas de distintos tipos para una mejor

visualizacion e interpretacion de los resultados obtenidos en cada periodo.

c. Producir informe final

En este paso se debe presentar un informe resumiendo los puntos importantes
del proyecto y la experiencia adquirida durante su desarrollo. El publico al que va dirigido
este informe seria el personal de la empresa de telecomunicaciones encargado del
seguimiento a los clientes (control de calidad, postventa, servicio al cliente, etc.), de tal
manera que se pueda estudiar la situacién actual y tomar medidas correctivas para la mejora

de los servicios ofrecidos.

El uso de la metodologia CRISP-DM en este proyecto ha permitido encontrar
un comportamiento predictivo a la hora de estimar la permanencia de los clientes en los
servicios contratados. Se ha podido encontrar un plan de extraccién, normalizacion, y

codificacion de datos para la realizacion de procesos de mineria de datos trimestrales.

d. Repasando las diferentes etapas que se ha seguido para llegar al objetivo

e La primera etapa ha sido la de conseguir un entendimiento del negocio para tener
claro los objetivos del negocio delimitando claramente el objetivo final que se logra
alcanzar, en este caso detectar y predecir la tasa de cancelacion de los servicios y
que particularidades de los contratos y comportamiento del cliente censado a través

de la mesa de ayuda estan incidiendo en la cancelacion de los contratos.

¢ Enbase al dataset se procedid a realizar un entendimiento de los datos y sacar mas
conclusiones al margen de los objetivos iniciales de la mineria. Los datos fueron
preparados y formateados para que sean de facil aplicacién para el modelo de

prediccién seleccionado para atender el problema.
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e Se realizo la eleccion de las técnicas de modelado y la ejecucion de dichas técnicas
sobre los datos empleando la herramienta escogida para ello (Python). Esta
herramienta facilité por completo la aplicacion de los modelos ya que nos permitio
ver de manera muy intuitiva y visual cuales eran las técnicas mas adecuadas para
nuestra base de datos. Una vez obtenidos los modelos, se analizaron para
determinar la adecuacién o no de los mismos. En este caso determinamos que las
meétricas de evaluacion sobre los resultados del modelo de regresion logistica eran

lo suficientemente fiables.

e. Revisar el proyecto (Experiencias durante el desarrollo)

En esta Ultima etapa de la metodologia se debe hacer una evaluacion de
aguellas cosas que se hicieron correctamente y aquellas que no, asi como posibles mejoras
para que en las futuras ejecuciones de la mineria de datos se vayan corrigiendo los errores

y se obtengan mejores resultados.

Lo ideal seria conveniente tener acceso a la base de datos para evaluar otros
periodos o set de datos para ampliar la vision del problema planteado de la desercion. El
tratamiento de estos nuevos conjuntos de datos permitiria incrementar ain mas la fiabilidad
de los modelos de mineria de datos elegidos en este proyecto. Esto se puede interpretar
como algo positivo ya que, si se ha dado por valido el modelo seleccionado y sin disponer
de una mayor cantidad de datos que reflejen la realidad del negocio, los resultados de un
dataset real se pueden esperar resultados mas precisos con acceso a una mayor cantidad

de datos.
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Figura 66: Duracién contrato. Autor: Blanca Mejia, 2024.

78



En la Figura 66 se puede observar que los clientes en su mayoria eligieron

servicios para 29 meses.

En la Figura 67 se observa la relacién de meses por género, es decir cuantos
meses aproximadamente contratan las mujeres vs. los hombres. Se puede apreciar que las
mujeres contratan 32.24 meses, mientras que los hombres 32.5, realmente es la misma

cantidad de meses. Estan equilibrados los valores.
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Figura 67: Promedio contrato por género. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 68 se puede apreciar, que los clientes que son adultos mayores
utilizan en promedio, por mas tiempo los servicios. Yes = Si es cliente adulto mayor, No =

No es cliente adulto mayor.

Promedio de Tenure por 5en|0rC|tlzen
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Figura 68: Promedio contrato por tercera edad. Autor: Blanca Mejia, 2024.

79



En la Figura 69 se puede apreciar la duracién del contrato en porcentajes,
siendo el tipo mes a mes el mas contratado.

Duracion Contrato:
Month-to-month 3875 = 55%
Two year 1695 =24.1%
One year 1473 = 20.9%

Duracion del Contrato

Month-to-month

1473

Contract

One year

Two year

Figura 69: Tiempo de duracion del contrato. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 70 se puede observar, analizamos el promedio de los cargos
mensuales asignados a los clientes en funcion del tipo de contrato que han suscrito.

Cargos mensuales:
Month-to-month  66.39%
One year 65.04%
Two year 60.77%

Siendo el periodo de contrato Month-to-month el que mas contrataron los clientes.
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Figura 70: Promedio de los cargos mensuales. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 71 se puede observar la informacién general de las variables de

los clientes vs. la variable objetivo Churn.
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Figura 71: Informacion general de clientes vs. Churn. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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TERCERA EDAD

TIENE PAREJA

DEPENDIENTES

GENDER

CHURN

S| CANCELA EL SERVICIO

NO CANCELA EL SERVICIO

FEMENINO 939 2549
MASCULINO 930 2625
Sl 1393 4508
NO 476 666
Sl 669 2733
NO 1200 2441
Sl 326 1784
NO 1543 3309

Tabla 2: Clientes vs. Churn. Autor: Blanca Mejia, 2024.

Enla Figura 72 se puede observar la informacion de los servicios vs. la variable

objetivo Churn. En la Tabla 4, se observa detalladamente la cantidad de clientes por

servicios contratados que cancelan o no el servicio.
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Figura 72:Informacién general de servicios vs. Churn. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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CHURN

S| CANCELA EL NO CANCELA EL
SERVICIO SERVICIO

PHONE SERVICE Sl 1699 4662
NO 170 512

S| 850 2121

MULTIPLELINES NO PHONE SERVICE 170 512

NO MULTIPLELINES 849 2541

DSL 459 1962

INTERNET = . -
SERVICE N 11 141

FIBRA OPTICA 1297 1799

S| 814 1893

STREAMING TV NO 942 1868

NO INTERNET SERVICE 113 1413

STREAMING SI 818 1914

MOVIES NO 938 1847

NO INTERNET SERVICE 113 1413

Tabla 3: Servicios vs. Churn. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 73 se puede observar la informacion de las formas de pago vs. la
variable objetivo Churn. En la Tabla 5, se observa detalladamente la cantidad de clientes
gue cancelan o no el servicio segin la forma de pago.
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Figura 73: Informacion formas de pago vs. Churn. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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CHURN

S| CANCELA EL NO CANCELA EL
SERVICIO SERVICIO

MONTH TO MONTH 1655 2220
CONTRACT ONE YEAR CONTRACT 166 1307
TWO YEARS 48 1647

PAPERLESSBILLING Sl 1400 2771
NO 469 2403

E-CHECK 1071 1294

PAYMENTMETHOD M-CHECK 308 1304
BANK TRANSFER 258 1286

CREDIT CARD 232 1290

Tabla 4: Formas de pago vs. Churn. Autor: Blanca Mejia, 2024.

En la Figura 74 se puede observar la informacion de los tipos de soporte de
servicios que ha contratado el cliente vs. la variable objetivo Churn. En la Tabla 6, se observa

detalladamente la cantidad de clientes que cancelan o no el servicio segln el tipo de soporte

de servicio que reciben.
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Figura 74: Informacion tipos de soporte vs. Churn. Autor: Blanca Mejia, 2024.
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CHURN

SI CANCELA EL NO CANCELA
SERVICIO EL SERVICIO

Sl 295 1724

ONLINESECURITY NO 1461 203
NO INTERNET SERVICE 113 1413

SI 523 1906

ONLINEBACKUP NO 1233 1855
NO INTERNET SERVICE 113 1413

SI 545 1877

DEVICEPROTECTION NO 1211 1884
NO INTERNET SERVICE 113 1413

Sl 310 1734

TECHSUPPORT NO 1446 2027
NO INTERNET SERVICE 113 1413

Tabla 5: Tipos de soporte vs. Churn. Autor: Blanca Mejia, 2024.

4. Conclusiones y Recomendaciones

4.1 Conclusiones

La implementacion de modelos de predicciébn mediante aprendizaje automatico para
anticipar el comportamiento de los clientes y prever solicitudes de cancelacion de
servicios en la empresa de Telecomunicaciones es una estrategia eficaz y proactiva para
identificar el riesgo e indice de abandono de clientes y que la empresa pueda actuar de
manera oportuna antes gue se convierta en una situacion critica e incontrolable. A través
del comportamiento de los clientes y en base al indice de cancelaciones la empresa es
responsable en implementar técnicas, estrategias y mejorar la atencién a los clientes.

Permitiendo que el cliente sienta mayor satisfaccién a largo plazo.

Al utilizar modelos predictivos, la empresa puede identificar patrones y sefiales
tempranas de insatisfaccion, permitiendo la adopcion de medidas preventivas y
personalizadas para retener a los clientes, lo que resulta en una significativa reduccién
de la tasa de cancelacion de servicios y, en Ultima instancia, en la mejora de la

satisfaccion del cliente y la retencién a largo plazo.

Al explicar el funcionamiento de los modelos predictivos a través del aprendizaje

automatico no solo facilita la comprension interna sobre como operan los modelos, sino
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gue también contribuye a la transparencia y confianza en la aplicacion de estas
tecnologias. Al respaldar la implementacion con principios sélidos, la empresa puede
mejorar la aceptacion y la toma de decisiones informadas, estableciendo una base sélida
para optimizar continuamente los modelos predictivos y su integracion en la gestion de

la relacién con el cliente.

La aplicacion de la metodologia CRISP-DM para predecir el motivo detras de las
cancelaciones de servicio en clientes ha demostrado ser una estrategia efectiva y
estructurada. Al seguir las fases de CRISP-DM, se ha logrado un enfoque sistematico
para el desarrollo de modelos predictivos. Garantiza la calidad y la preparacion adecuada
de los datos, resultando en modelos méas precisos y relevantes. La implementacion
exitosa de esta metodologia brinda a la empresa una vision valiosa sobre los motivos de
cancelacién, permitiendo la toma de decisiones informadas y estrategias especificas

para retener a los clientes de manera mas efectiva.

El disefio de un modelo predictivo basado en quejas de usuarios ha demostrado ser una
estrategia efectiva para prever la cancelacion de servicios. Este enfoque permite
identificar patrones de insatisfaccion, facilitando intervenciones personalizadas y
mejorando la retencion de clientes. La implementacion exitosa fortalece la relacién con
los usuarios al anticipar y abordar problemas, mejorando la satisfaccién general del
cliente.

Al comprender el comportamiento y tendencias en un cliente previas a la cancelacion, la
empresa puede anticipar y abordar proactivamente las preocupaciones de los clientes,

mejorando la retencidn y la satisfaccion general del cliente.

4.2 Recomendaciones

Al implementar modelos predictivos en la empresa es prescindible mantener las bases
de datos constantemente actualizadas para identificar de manera oportuna de posibles
patrones de cancelacion. De igual manera los modelos predictivos ayudan a mantener
bajo vigilancia continua el comportamiento de los clientes y en base a ello tomar

decisiones inmediatas.

Todo el personal debe estar actualizado sobre el funcionamiento de los modelos
predictivos y la logica de negocio, comprendiendo sobre cada una de las fases de la

metodologia CRISP-DM para poder identificar en cada fase los posibles incidentes y
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aplicar punto de mejora en cada una de las etapas ya que por su naturaleza de ser un

modelo iterativo lo permite.

Aprovechar el feedback y retroalimentacion de los clientes que cancelan el servicio para
recopilar y analizar las quejas de los usuarios y almacenarlas sobre una base de
conocimientos para tener una fuente valiosa para mejorar constantemente los modelos
predictivos, abordar problemas especificos, comprender mejor las necesidades y

expectativas.

Desarrollar estrategias de retencion personalizadas basadas en los patrones
identificados en el comportamiento de los clientes antes de la cancelaciéon e implemente
sistemas de atencion al cliente mejorados como chatbots personalizados mas rapidos y

eficaces. para abordar rapidamente las preocupaciones identificadas.

Establecer un sistema de monitoreo continuo para evaluar las nuevas tendencias e
interés en el comportamiento de los clientes. En base a los resultados ajustar los modelos
predictivos segin sea necesario para adaptarse a nuevas tendencias y marketing del

mercado.
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ANEXO 1

Algoritmos de Aprendizaje automatico mediante clasificacion
aplicando aprendizaje supervisado.

# -*- coding: utf-8 -*-

""" PROYECTO FINAL LUCIA MEJIA.ipynb

Automatically generated by Colaboratory.

Original file is located at
https://colab.research.google.com/drive/ITqQFGHIKNQKdyB_FMwelSI4_EC5fsKtI3

PROYECTO DE TITULACION

TEMA: MODELO PREDICTIVO DE FIDELIZACION DE CLIENTES.

Para realizar el modelo predictivo se aplicara la metodologia CRISP-DM.

1.-ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

Mediante el desarrollo del presente modelo predictivo se desea realizar un

analisis de los clientes que cancelaran el servicio en una empresa de Telecomunicaciones.

# Importe de Librerias

# Commented out IPython magic to ensure Python compatibility.
# Librerias

import numpy as np

import pandas as pd

from pandas import read_csv



from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

from sklearn.datasets import load_wine

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import RocCurveDisplay

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.svm import SVC

import missingno as msno

import plotly.express as px

import plotly.graph_objects as go

from plotly.subplots import make_subplots

from sklearn.metrics import precision_score

from sklearn.metrics import recall_score



from sklearn.metrics import f1_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn import linear_model

# Y%matplotlib inline

""# Carga del Dataset

#vincular a google drive

from google.colab import drive

drive.mount(‘/content/drive/")

#Ruta donde se encuentra el dataset

ruta = "/content/drive/My Drive/CIENCIA DE DATOS/Data Telecomunicaciones.csv"

Clientes = pd.read_csv(ruta)

Clientes.head()

#Revisar nimero de registros del dataset

len(Clientes)



Clientes.info()

#Estadisticas de variables numéricas

Clientes.describe()

#Estadisticas de variables categoéricas

Clientes.describe(include='0")

#Visualizacién del conjunto de datos

Clientes.head(10)

#Matriz de correlacion

correlation_matrix = Clientes.corr()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 10))

sns.heatmap(correlation_matrix, annot=True, cmap='coolwarm’, linewidths=0.5, ax=ax,
annot_kws={"fontsize": 8})

ax.set_title('Correlation Heatmap")

ax.set_xticklabels(ax.get_xticklabels(), rotation=45, ha='right', fontsize=8)

ax.set_yticklabels(ax.get_yticklabels(), rotation=0, ha='right', fontsize=8)

cbar = ax.collections[0].colorbar

cbar.ax.tick_params(labelsize=8)

plt.tight_layout()

plt.show()



Clientes.shape

# ANALISIS EXPLORATORIO

# DESCRIPCION GENERAL DE LOS DATOS
# Informacion general sobre el DataFrame

info_general = Clientes.info()

# Tipos de datos de cada columna

tipos_de_datos = Clientes.dtypes

# Conteo de valores no nulos en cada columna

valores_no_nulos = Clientes.count()

# Conteo de valores Unicos en cada columna

valores_unicos = Clientes.nunique()

# Crear un DataFrame resumen

resumen_general = pd.DataFrame({
'Tipos de Datos": tipos_de_datos,
‘Valores No Nulos': valores_no_nulos,

'Valores Unicos': valores_unicos

)



# Imprimir el resumen general

print(resumen_general)

# ANALISIS EXPLORATORIO

# DESCRIPCION GENERAL DE LOS DATOS NUMERICOS

# Descripcion estadistica de variables numéricas

descripcion_estadistica = Clientes.describe()

print(descripcion_estadistica)

# ANALISIS EXPLORATORIO

# DESCRIPCION GENERAL DE LOS DATOS CATEGORICOS

descripcion_categorica = Clientes.describe(include='0")

print(descripcion_categorica)

#TAMANO DEL DATASET

Clientes.shape

#VALORES NULOS

Clientes.isnull().sum()



#Revisar los datos faltantes en la columna TotalCharges

Clientes[Clientes['TotalCharges']==""]

# Reemplazar datos faltantes en la columna 'TotalCharges' con la mediana
Clientes[' TotalCharges'] = Clientes[' TotalCharges'].replace(' ', np.nan)
Clientes['TotalCharges'] = pd.to_numeric(Clientes[ TotalCharges')

Clientes['TotalCharges'].fillna(Clientes[ TotalCharges'].median(), inplace=True)

Clientes[Clientes[ TotalCharges']|==""]

# Verificar los valores despues de reemplazar TotalCharges con mediana
valores_nulos = Clientes.isnull().sum()

print("\nValores nulos:\n", valores_nulos)

#Revisar estadisticas descriptivas para variables numéricas
estadisticas_num = Clientes.describe()

print("\nEstadisticas descriptivas de variables nhuméricas:\n", estadisticas_num)

#Revisar valores Unicos para variables categoricas
valores_unicos_cat = Clientes.select_dtypes(include="object’).nunique()

print("\nValores nicos de variables categéricas:\n", valores_unicos_cat)



#Revisar valores nulos categoricos

valores_nulos_cat = Clientes.isnull().sum()

print("Valores nulos por columna:\n", valores_nulos_cat)

""#Preparacion de la data

Clientes.head()

#Revisar todas las columnas de la data

Clientes.columns

#Realizar una lista de los valores Unicos en cada columna de Clientes y se separa
visualmente los resultados para cada columna con una linea de guiones.

for column in Clientes.columns:

print(f"Unique values in ‘{column}' column:")

print(Clientes[column].unique())

print("\n" + "="*40 + "\n")

#Revisar los tipos de datos de cada columna

Clientes.dtypes

#Revisar el dataset

Clientes.head()



#Seleccionar las variables tenure, TotalCharges y Churn

Clientes.loc[Clientes[tenure'] == 0, [tenure’, 'TotalCharges', 'Churn']]

#Revisar los valores nulos del Dataframe Clientes en una columna adicional

nulls = pd.DataFrame(Clientes.isna().sum())

nulls

#Reemplazar las cantidades de la columna SeniorCitizen

Clientes['SeniorCitizen].replace({0:'No', 1:'Yes'},inplace=True)

#Recuento de las cantidades de clientes de la columna Churn

Clientes['Churn'.value_counts()

#Ahora se muestra el porcentaje de clientes de la columna Churn al multiplicar por 100

percentage_churn = Clientes['Churn'].value_counts(normalize=True) * 100

print(percentage_churn)

""#GRAFICOS DE DISTRIBUCION™"

#COLUMNA GENERO



#Nuamero de personas de tercera edad

Clientes['gender’].value_counts()

#COLUMNA GENERO
#NUmero de Género con masculino y femenino en total
sns.set(style="whitegrid")
plt.figure(figsize=(8, 6))
# Crear el countplot
ax = sns.countplot(x="gender", data=Clientes, palette="Set2")
# Agregar numeros en las barras
for p in ax.patches:
height = p.get_height()
ax.text(p.get_x() + p.get_width()/2., height + 0.1, height, ha="center", fontsize=11)
plt.xlabel('Gender")
plt.ylabel('Count’)
plt.title('Distribucion por género')

plt.show()

#COLUMNA GENERO
#Distribucion de las columnas gender y Churn en un diagrama de distribucion
sns.set(style="whitegrid")

plt.figure(figsize=(8, 6))
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# Crear el countplot

ax = sns.countplot(x="gender’, hue="Churn', data=Clientes, palette="Set2")

# Agregar numeros en las barras

for p in ax.patches:

if not pd.isnull(p.get_height()): # Verificar que el valor no sea nulo

ax.annotate(f{int(p.get_height())}, (p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),

ha='center’, va='center’, fontsize=11, color="black’, xytext=(0, 5),

textcoords="offset points’)

plt.xlabel('Gender")

plt.ylabel('Count’)

plt.title('Distribucion de Churn por Género')

plt.show()

#COLUMNA TERCERA EDAD

#NUmero de hombres y mujeres

Clientes['SeniorCitizen'].value_counts()

#COLUMNA TERCERA EDAD

#NUmero de Género con masculino y femenino en total

sns.set(style="whitegrid")

plt.figure(figsize=(8, 6))

# Crear el countplot
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ax = sns.countplot(x="SeniorCitizen", data=Clientes, palette="Set2")

# Agregar numeros en las barras

for p in ax.patches:

height = p.get_height()

ax.text(p.get_x() + p.get_width() / 2., height + 0.1, f{int(height)}', ha="center", fontsize=11)

plt.xlabel('SeniorCitizen")

plt.ylabel('Count’)

plt.title('Distribucion por Tercera Edad’)

plt.show()

#Distribucion de las columnas Tercera edad y Churn en un diagrama de distribucion

shs.set(style="whitegrid")

plt.figure(figsize=(8, 6))

# Crear el countplot

ax = sns.countplot(x="'SeniorCitizen', hue='"Churn', data=Clientes, palette="Set2")

# Agregar numeros en las barras

for p in ax.patches:

ax.annotate(f{int(p.get_height())}, (p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),

ha='center', va='center’, fontsize=11, color="black’, xytext=(0, 5),

textcoords='offset points")
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plt.xlabel('SeniorCitizen’)
plt.ylabel('Count’)
plt.title('Distribucién de Churn por SeniorCitizen')

plt.show()

#COLUMNA PAREJA
#NUmero de clientes que tienen pareja

Clientes['Partner'].value_counts()

#NUmero de personas con pareja en total
shs.set(style="whitegrid")
plt.figure(figsize=(8, 6))
#Crear el countplot
ax = sns.countplot(x="Partner", data=Clientes, palette="Set2")
# Agregar numeros en las barras
for p in ax.patches:
ax.annotate(f{int(p.get_height())}, (p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),
ha='center', va='center’, fontsize=11, color="black’, xytext=(0, 5),

textcoords="offset points")

plt.xlabel('Partner’)
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plt.ylabel('Count’)
plt.title('Distribucidn total de personas con pareja’)

plt.show()

#COLUMNA PARTHER
#Distribucion de las columnas Pareja y Churn en un diagrama de distribucion
sns.set(style="whitegrid")

plt.figure(figsize=(8, 6))

# Crear el countplot

ax = sns.countplot(x="Partner', hue='Churn’, data=Clientes, palette="Set2")

# Agregar nimeros enteros en las barras
for p in ax.patches:
ax.annotate(f'{int(p.get_height())}, (p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),
ha='center', va='center', fontsize=11, color="black’, xytext=(0, 5),

textcoords='offset points")

plt.xlabel('Partner’)
plt.ylabel('Count’)
plt.title('Distribucion de Churn que tienen pareja’)

plt.show()
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#rango de la cantidad de meses que mas clientes eligieron nuestros servicios

Clientes['tenure'].quantile([0,0.25,0.5,0.75,1])

df_tenure = pd.DataFrame(Clientes['tenure’])

print(df_tenure)

boxplot = df _tenure.boxplot(column=['tenure'])

boxplot.plot()

plt.show()

Clientes.groupby(['gender']).mean()[tenure’]

import matplotlib.pyplot as plt

promedio_tenure_por_genero = Clientes.groupby(['gender]).mean()['tenure’]

ax = promedio_tenure_por_genero.plot(kind="bar")

for p in ax.patches:

ax.annotate(str(round(p.get_height(), 2)), (p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),

ha='center', va='center’, xytext=(0, 10), textcoords="offset points")

plt.title('Promedio de Tenure por Género')

plt.xlabel('Género’)

plt.ylabel('Promedio de Tenure’)

plt.show()
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#Adulto mayor

Clientes.groupby(['SeniorCitizen'T).mean()['tenure’]

import matplotlib.pyplot as plt

promedio_tenure_por_senior = Clientes.groupby(['SeniorCitizen']).mean()['tenure’]

ax = promedio_tenure_por_senior.plot(kind="bar")

for p in ax.patches:

ax.annotate(str(round(p.get_height(), 2)), (p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),

ha='center', va='center’, xytext=(0, 10), textcoords="offset points")

plt.title("Promedio de Tenure por SeniorCitizen')

plt.xlabel('SeniorCitizen")

plt.ylabel('Promedio de Tenure')

plt.show()

#Duracion del contrato

Clientes.value_counts('Contract)

import matplotlib.pyplot as plt

plot = Clientes['Contract'].value_counts().plot(kind="pie’, autopct="%1.1f%%",

figsize=(6, 6),
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titte="Duracion del Contrato’)

for idx, value in enumerate(Clientes['Contract’].value_counts()):

plt.text(idx, O, f{value}, ha='center’, va='center")

plt.show()

#Promedio de Cargos mensuales agrupados por el tiempo de contrato de cada cliente

Clientes.groupby(['Contract']).mean()['MonthlyCharges']

import matplotlib.pyplot as plt

promedio_cargos_mensuales_por_contrato

Clientes.groupby(['Contract’]).mean()['MonthlyCharges']
colores = ['blue’, 'orange’, 'green’]
ax = promedio_cargos_mensuales_por_contrato.plot(kind="bar', color=colores)
for p in ax.patches:
ax.annotate(str(round(p.get_height(), 2)), (p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),

ha='center', va='center’, xytext=(0, 10), textcoords="offset points")

plt.title('Promedio de MonthlyCharges por Contrato')
plt.xlabel('Tipo de Contrato')
plt.ylabel('Promedio de MonthlyCharges')

plt.show()
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import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

Info = ['gender’, 'SeniorCitizen', 'Partner’, 'Dependents’]
hue = "Churn"
figsize = (30, 9)

palette2 = [#FF6347', '#4169E1']

def countplots_custom(dataset, columns_list, rows, cols, figsize, suptitle, hue, palette):
fig, axs = plt.subplots(rows, cols, sharey=True, figsize=figsize)
fig.suptitle(suptitle, y=1, size=35)
axs = axs.flatten()
for i, data in enumerate(columns_list):

ax = sns.countplot(data=dataset, ax=axsJi], x=columns_list[i], hue=hue, palette=palette,

edgecolor="black’)
axs[i].set_title(data + f' vs {hue}', size=25)
for container in ax.containers:
ax.bar_label(container, size=20)

ax.set_xlabel(")

Info = ['gender’,'SeniorCitizen','Partner','Dependents']

hue = "Churn"
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figsize = (30,9)
palette2 = [#FF6347', '#4169E1']

countplots_custom(dataset=Clientes, columns_list=Info, rows=1, cols=4, figsize=figsize,

hue=hue, palette=palette2, suptitle="Informacién de Clientes vs variable objetivo Churn')

plt.tight_layout()

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

Serv = ['PhoneService', 'MultipleLines', 'InternetService', 'StreamingTV', 'StreamingMovies']

fig, axes = plt.subplots(2, 3, figsize=(20, 14))

for i, column in enumerate(Serv):
row=i//3
col=i%3

ax = axes[row, col]

sns.countplot(data=Clientes, x=column, hue="Churn", palette=palette2, edgecolor="black’,

ax=ax)

ax.legend(loc="upper right' if col == 2 else 'upper left', titte="Churn")

for container in ax.containers:

ax.bar_label(container)
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title = f{column} vs Churn

ax.set_title(title)

plt.tight_layout()

plt.show()

Pago = ['Contract','PaperlessBilling’,'PaymentMethod’]

fig, axes = plt.subplots(nrows=1, ncols=3, figsize=(25, 7))

ax = sns.countplot(data=Clientes,  x=Pago[0],

edgecolor="black’, ax=axes|[0])

ax.legend(loc="upper right', title="Churn’)

for i in ax.containers:

ax.bar_label(i,)

title = Pagol[0] + ' vs Churn’

ax.set_title(title)

ax = sns.countplot(data=Clientes,  x=Pago[1],

edgecolor="black’, ax=axes[1])

ax.legend(loc="lower left', title="Churn")

for i in ax.containers:

ax.bar_label(i,)

titte = Pago[1] + ' vs Churn'

ax.set_title(title)

hue="Churn",

hue="Churn",

palette=palette2,

palette=palette2,
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ax = sns.countplot(data=Clientes, x=Pago[2], hue="Churn", palette=palette2,

edgecolor="black’, ax=axes[2])

ax.legend(loc="lower left', title="Churn")

for i in ax.containers:

ax.bar_label(i,)

ax.set_xticklabels(['e-check’, 'm-check’, 'Bank transfer', 'Credit card'])

title = Pago[2] + ' vs Churn'

ax.set_title(title)

plt.tight_layout()

plt.show()

Servicios = ['OnlineSecurity’, 'OnlineBackup’, 'DeviceProtection', 'TechSupport']

countplots_custom(dataset=Clientes, columns_list=Servicios, rows=1, cols=4, figsize=(25,

8), hue=hue, palette=palette2, suptitle='Soporte de servicios vs variable objetivo (Churn))

plt.tight_layout()

#Eliminar la columna customerID ya que no es reelevante para este estudio

Clientes = Clientes.drop(‘customerID', axis=1)

#AGRUPAR POR COLUMNAS CATEGORICAS Y NUMERICAS

columns = list(Clientes.columns)

categoric_columns =[]

21



numeric_columns =]

for i in columns:

if len(Clientes][i].unique()) >=6:

numeric_columns.append(i)

else:

categoric_columns.append(i)

categoric_columns = categoric_columns[:-1]

Clientes[numeric_columns].describe()

Clientes[categoric_columns].describe()

#VERIFICAR COLUMNAS NUMERICAS

numeric_columns

#DIAGRAMAS DE DENSIDAD PARA VARIABLES CATEGORICAS

def dist_custom(dataset, columns_list, rows, cols, suptitle):

fig, axs = plt.subplots(rows, cols,figsize=(20,5))

fig.suptitle(suptitle,y=1, size=25)

axs = axs.flatten()
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for i, data in enumerate(columns_list):

sns.kdeplot(dataset[data], ax=axs[i], fill=True, alpha=0.8, linewidth=0, color="#2E86C1")

axs[i].set_title(data + ', skewness is '+str(round(dataset[data].skew(axis = 0, skipna =
True),2)))

dist_custom(dataset=Clientes, columns_list=numeric_columns, rows=1, cols=5,

suptitle='Distribucion para cada caracteristica numérica’)

plt.tight_layout()

#DIAGRAMAS DE DENSIDAD PARA VARIABLES CATEGORICAS CON BARRAS

def plot_custom_distribution(dataset, columns_list, rows, cols, suptitle):

fig, axs = plt.subplots(rows, cols, figsize=(20,5))

fig.suptitle(suptitle, y=1, size=25)

axs = axs.flatten()

for i, data in enumerate(columns_list):

sns.histplot(dataset[data], ax=axs[i], kde=True, fill=True, alpha=0.8, color="#2E86C1")

axs[i].set_title(f"{data}, skewness: {round(dataset[data].skew(skipna=True), 2)}")

axs[i].set_xlabel(")

plt.tight_layout()

plot_custom_distribution(dataset=Clientes, columns_list=numeric_columns, rows=1, cols=5,

suptitle="Distribucion para cada caracteristica numérica con diagramas de barras')

plt.show()

#Paleta de colores

palette = ['#008080','#FF6347', ‘#E50000', '#D2691E']

23



palette2 = [#FF6347', '#008080', '#E50000', ‘#D2691E]

#REVISAR CON BOXPLOTS
def boxplots_custom(dataset, columns_list, rows, cols, suptitle, palette='Blues’):
fig, axs = plt.subplots(rows, cols, sharey=True, figsize=(20, 4))
fig.suptitle(suptitle, y=1, size=25)
axs = axs.flatten()
for i, data in enumerate(columns_list):
sns.boxplot(data=dataset[data], orient="h', ax=axs][i], palette=palette)
axs[i].set_title(f"{data}, skewness is: {round(dataset[data].skew(skipna=True), 2)}")
plt.tight_layout()

boxplots_custom(dataset=Clientes, columns_list=numeric_columns, rows=1, cols=5,

suptitle="Boxplots for numerical features')

plt.show()

#VISUALIZACION DE CLIENTES QUE CANCELARON Y NO CANCELARON EL SERVICIO

def plot_churn_data(data):
11 = list(data['Churn].value_counts())

pie_values = [I1[0] / sum(I1) * 100, I1[1] / sum(I1) * 100]

fig, axes = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(15, 5))
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plt.subplot(1, 2, 1)

palette_pie = sns.color_palette("Set2")

plt.pie(pie_values, labels=['Clientes que no abandonaron’, 'Clientes que abandonaronT,

autopct="%1.2f%%',

explode=(0.1, 0),

colors=palette_pie,

wedgeprops={'edgecolor': 'black’, 'linewidth": 1, 'antialiased": True})

plt.title('Clientes que abandonaron y no abandonaron el servicio’)

plt.box(on=True)

plt.subplot(1, 2, 2)

palette_count = sns.color_palette("Set2")

ax = sns.countplot(data=data,

x='Churn’,

palette=palette_count,

edgecolor="black’)

for i in ax.containers:

ax.bar_label(i)

ax.set_xticklabels(['Clientes que no abandonaron’, 'Clientes que abandonaron’)

plt.title('Clientes que abandonaron y no abandonaron el servicio')
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plt.box(on=True)

plt.tight_layout()

plt.show()

# Llama a la funcion plot_churn_data con tus datos (Clientes)

plot_churn_data(Clientes)

""ANALISIS DE EXPLORACION DE DATOS™"

#REEMPLAZAR VALORES REDUNDANTES QUE TIENEN EL CAMPO NO

Clientes.replace({'No phone service':'No','No internet service':'No'},inplace=True)

#REVISAR EL NUEVO DATASET

Clientes.head()

#Se crea un nuevo dataset yes_no_columns que contiene el nombre de las columnas del

DataFrame Base donde todos los valores son 'Yes'y 'No'

def has_yes _no_values(column):

unique_values = column.unique()

return set(unique_values) == {"Yes', '‘No'}

#ldentifico columnas con valores "Yes" y "No"

26



yes_no_columns = [col for col in Clientes.columns if has_yes_no_values(Clientes[col])]

#Despliega columnas con valores "Yes" y "No"

print("Columns with 'Yes' and 'No' values:", yes_no_columns)

#Mostrar las columnas

Clientes.columns

#Cambio para columnas tienen exclusivamente valores 'Yes' 0 'No/,

Yes_No_Columns = [‘SeniorCitizen', ‘'Partner, 'Dependents’, 'PhoneService’,
'‘PaperlessBilling’, '‘Churn’]

#Se convierte variables categéricas en valores numéricas, asignando un nimero entero a

cada categoria Unica.

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
label_encoder = LabelEncoder()

for column in Yes_No_Columns:

Clientes[column] = label_encoder fit_transform(Clientes[column])

Clientes.head()

Clientes.columns
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#Se convierte variables categoricas en un formato numeérico

columns_to_encode = ['gender','MultipleLines', 'InternetService',
'OnlineSecurity','OnlineBackup’, 'DeviceProtection’, ‘TechSupport', 'StreamingTV',

'StreamingMovies', 'Contract’,'PaymentMethod' ]

Clientes.head(5)

#Se convierte en Dummieslas columnas

for column in columns_to_encode:

column_dummies = pd.get_dummies(Clientes[column], prefix=f{column}_",
dummy_na=False)

Clientes = pd.concat([Clientes, column_dummies], axis=1)

Clientes.head(5)

Clientes.columns

#Eliminar las columnas especificadas en la lista columns_to_encode porque ya fueron

tranformadas con dummies

Clientes = Clientes.drop(columns=columns_to_encode)

Clientes.head()

Clientes.columns
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import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

columns_to_scale = [col for col in Clientes.columns if col != 'Churn’]

Clientes_selected = Clientes[columns_to_scale]

churn_column = Clientes['Churn’]

scaler = StandardScaler()

Clientes_st_sc = scaler.fit_transform(Clientes_selected)

Clientes_st_sc_df = pd.DataFrame(Clientes_st_sc, columns=columns_to_scale)

Clientes_st_sc_df['Churn'] = churn_column

print(Clientes_st_sc_df)

# Display the resulting DataFrame

Clientes_st_sc_df.head()

""#DECLARACION DE CONJUNTO DE PARAMETROS DE TRAIN Y TEST™"

from sklearn.model_selection import train_test_split

#ELIMINACION LA COLUMNA CHURN Y REEMPLAZO POR 1Y 0

X = Clientes_st_sc_df.drop('Churn’, axis=1)

y = Clientes_st_sc_df['Churn’]
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#CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3,

random_state=1, stratify=y)

churn_column

Clientes['Churn'].value_counts()

#MPRIMIR FORMAS DE LOS CONJUNTOS DE DATOS DE ENTRENAMIENTO Y
PRUEBAS

print('X shapelt\t:', X.shape)

print('y shape\t\t:', y.shape)

print()

print("X_train shape\t:’, X_train.shape)

print('y_train shape\t:', y_train.shape)

print()

print("X_test shapelt:', X_test.shape)

print('y_test shapelt:', y_test.shape)

"""#1) Algoritmo Regresion Logistica

from sklearn import linear_model

Classifier = linear_model.LogisticRegression()
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Classifier.fit(X_train, y_train)

# make predictions for test data

y_pred = Classifier.predict(X_test)

print(list(y_test))

print(list(y_pred))

value_counts_series = pd.Series(y_test).value_counts()

value_counts_series

value_counts_series_1 = pd.Series(y_pred).value_counts()

value_counts_series_1

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score

# Evaluando predicciones

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

print(cm)

accuracy=accuracy_score(y_test,y pred)

reg_logistica=("%.2f%%" % (accuracy * 100.0))
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print(reg_logistica)

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

modeloLog = LogisticRegression()

modeloLog.fit(X_train, y_train)

scoreLog = modeloLog.score(X_test,y_test)

print(scorelLog)

print(classification_report(y_test, prediccionesLog))

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Evaluando predicciones

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

print("Matriz de Confusion:")

print(cm)

accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)

reg_logistica = ("%.2f%%" % (accuracy * 100.0))
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print("Precision:", reg_logistica)

# Obtener nombres de clases Unicas

unique_classes = sorted(set(y_test))

# Visualizacién de la matriz de confusién con un mapa de calor

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt="d", cmap="Blues",

yticklabels=unique_classes)

plt.xlabel('Predicciones’)

plt.ylabel('Etiquetas reales’)

plt.title('Matriz de Confusion')

plt.show()

prediccionesLog = modeloLog.predict(X_test)

prediccionesLog

confusion_matrix = metrics.confusion_matrix(y_test, y_pred)

cm_display=metrics.ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix

=confusion_matrix,display_labels = [False, True])

cm_display.plot()

plt.show()

xticklabels=unique_classes,
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from sklearn.metrics import confusion_matrix

# Calculate confusion matrix

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)

# Extract values from confusion matrix

tn, fp, fn, tp = conf_matrix.ravel()

# Calculate accuracy

accuracy = (tp +tn) / (tp + tn + fp + fn)

# Calculate precision

precision = tp / (tp + fp)

# Calculate recall

recall =tp / (tp + fn)

specificity = tn / (tn + fp)

# Calculate F1 score

f1 = 2 * (precision * recall) / (precision + recall)

34



# Print the metrics

print("Accuracy:", accuracy)

print("Precision:", precision)

print("Recall:", recall)

print("Specificity:", specificity)

print("F1 Score:", f1)

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

import matplotlib.pyplot as plt

fpr, tpr, lim = roc_curve(y_test, y_pred)

roc_auc = auc(fpr, tpr)

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(fpr, tpr, color="red', lIw=2, label=f'Curva ROC (AUC = {roc_auc:.2f})")

plt.plot([0, 1], [0, 1], color="navy', lw=2, linestyle="--")

plt.xlim([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel("Tasa de Falsos Positivos")

plt.ylabel("Tasa de Verdaderos Positivos")

plt.title("Curva ROC")

plt.legend(loc="lower right")

plt.show()
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""#2) ARBOL DE DECISION""

from sklearn import tree

arbol = tree.DecisionTreeClassifier(
criterion = 'entropy’,
max_depth= 5,
min_samples_split=2,

min_samples_leaf =1

arbol = arbol.fit(X_train, y_train)

tree.plot_tree(arbol, filled = True)

plt.show()

# Predicciones

predicciones = arbol.predict(X_train)
print(predicciones)

# Comparativa

exactitud = accuracy_score(y_train,predicciones)
print(exactitud)

# Matriz de confusién
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matriz_conf = confusion_matrix(y_train, predicciones)

print(matriz_conf)

sns.set()

#Generacion de clases

classes = ['Si', 'No']

sns.heatmap(matriz_conf, annot=True, fmt = 'd’, cmap = 'Blues’, xticklabels=classes,

yticklabels= classes)

plt.title("Matriz de confusion")

plt.xlabel("Etiqueta predicha")

plt.ylabel("Etiqueta Real")

plt.show()

exactitud = accuracy_score(y_train,predicciones)

print(Exactitud: ',exactitud*100)

precision = precision_score(y_train,predicciones)

print(‘Precision: ', precision*100)

sensibilidad = recall_score(y_train,predicciones)

print('Recall: ', sensibilidad*100)

puntaje = f1_score(y_train,predicciones)

print('Puntaje: ', puntaje*100)

matriz_Tree = confusion_matrix(y_train, predicciones)
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matriz_Tree

print(classification_report(y_train,predicciones))

#CURVA ROC

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

import matplotlib.pyplot as plt

fpr, tpr, lim = roc_curve(y_train, predicciones)

roc_auc = auc(fpr, tpr)

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(fpr, tpr, color="red', Iw=2, label=f'Curva ROC (AUC = {roc_auc:.2f})) # Ajuste en la

etiqueta

plt.plot([0, 1], [0, 1], color="navy', lw=2, linestyle="--")

plt.xlim([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel("Tasa de Falsos Positivos")

plt.ylabel("Tasa de Verdaderos Positivos")

plt.title("Curva ROC en Datos de Entrenamiento”)

plt.legend(loc="lower right")

plt.show()

""#3) REDES NEURONALES™"
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from sklearn.neural_network import MLPClassifier

red = MLPClassifier(random_state=1, max_iter=300).fit(X_train, y_train)

predicciones_nn = red.predict(X_test)

# Comparativa

exactitud = accuracy_score(y_test,predicciones_nn)

redes_exactitud=exactitud

print(redes_exactitud)

# Matriz de confusion

matriz_conf = confusion_matrix(y_test, predicciones_nn)

print(matriz_conf)

from sklearn.metrics import classification_report

y_pred = red.predict(X_test)

# Imprimir el informe de clasificacién

print(classification_report(y_test, y _pred))

classes = ['Si', 'No']

sns.heatmap(matriz_conf, annot=True, fmt = 'd’, cmap = 'Blues’, xticklabels=classes,

yticklabels= classes)

plt.title("Matriz de confusion™)

plt.xlabel("Etiqueta predicha")
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plt.ylabel("Etiqueta Real")

plt.show()

#CURVA ROC

fpr, tpr, lim = roc_curve(y_test, predicciones_nn)

roc_auc = auc(fpr, tpr)

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(fpr, tpr, color="red’, Iw=2, label=f'Curva ROC (AUC = {roc_auc:.2f})") # Ajuste en la

etiqueta

plt.plot([0, 1], [0, 1], color="navy', lw=2, linestyle="--")

plt.xlim([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel("Tasa de Falsos Positivos")

plt.ylabel("Tasa de Verdaderos Positivos")

plt.title("Curva ROC en Datos de Prueba™)

plt.legend(loc="lower right")

plt.show()

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Crear el modelo con 100 arboles
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model = RandomForestClassifier(n_estimators=100,

bootstrap = True, verbose=2,

max_features = 'sqrt’)

# a entrenar!

model.fit(X_train, y_train)

#RandomForestClassifier

forest = RandomForestClassifier()

forest.fit(X_train, y_train)

#REALIZAR PREDICCIONES

y_pred_test = forest.predict(X_test)

#VER EL ACCURACY

accuracy_score(y_test, y_pred_test)

#MPRIMIENDO LA PREDICCION

random=(metrics.accuracy_score(y_test, y _pred_test))

print (random)

svc = SVC(random_state=42)

svc.fit(X_train, y_train)
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svc_disp = RocCurveDisplay.from_estimator(svc, X_test, y_test)

plt.show()

#CURVA ROC

rfc = RandomForestClassifier(n_estimators=10, random_state=42)

rfc.fit(X_train, y_train)

ax = plt.gca()

rfc_disp = RocCurveDisplay.from_estimator(rfc, X_test, y_test, ax=ax, alpha=0.8)

svc_disp.plot(ax=ax, alpha=0.8)

plt.show()

#MATRIZ DE CONFUSION DE LAS VARIABLES PREDICTORAS Y DE ENTRENAMIENTO

conf_matrix =confusion_matrix(y_test, y_pred_test)

confusion_matrix(y_test, y_pred_test)

# View the classification report for test data and predictions

print(classification_report(y_test, y _pred_test))

data = {

'precision’: [0.89, 0.75],

'recall: [0.92, 0.68],
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'f1-score': [0.90, 0.71],

'support’: [1552, 561]

# Crear un DataFrame de pandas

index = [0', '1]

results_df = pd.DataFrame(data, index=index)

# Agregar la fila 'accuracy'

results_df.loc['accuracy'] = [0.86, 0.86, 0.86, 2113]

# Mostrar la tabla de resultados

print(results_df)

classes = ['Si', 'NO']

sns.heatmap(conf_matrix, annot=True, fmt = 'd’, cmap = 'Blues’, xticklabels=classes,

yticklabels= classes)

plt.title("Matriz de confusion")

plt.xlabel("Etiqueta predicha")

plt.ylabel("Etiqueta Real")

plt.show()
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""#5) LAZY CLASSIFIER™"

from lightgbm import LGBMClassifier

# Create the LGBMClassifier

Igbm_classifier = LGBMClassifier()

# Fit the classifier to the training data

Igbm__classifier.fit(X_train, y_train)

# Make predictions on the test data

y_predL = Igbm_classifier.predict(X_test)

# Evaluate the accuracy of the classifier

accuracy = accuracy_score(y_test, y_predL)

print("Accuracy:", accuracy)

# Confusion matrix

cm_algorithml = confusion_matrix(y_test, y_predL)

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm_algorithm1, annot=True, fmt=".0f", cmap='Blues’)

plt.title("Confusion Matrix - Lazy Classifier")

plt.xlabel('Predicted Labels")

plt.ylabel('True Labels")

plt.show()
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from lightgbm import LGBMClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix,

f1_score

Igbm_classifier = LGBMClassifier()

Igbm_classifier.fit(X_train, y_train)

y_predL = Igbm_classifier.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_predL)

print("Accuracy:", accuracy)

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_predL)

print("Confusion Matrix:\n", conf_matrix)

class_report = classification_report(y_test, y _predL)

print("Classification Report:\n", class_report)

fl =f1_score(y_test, y_predL)

print("F1 Score:", f1)

from sklearn.metrics import roc_curve, roc_auc_score

# Calcular las probabilidades de las clases

y_pred_prob = model.predict_proba(X_test)

classification_report,

# Calcular la tasa de verdaderos positivos, tasa de falsos positivos y umbrales usando

roc_curve

fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, y_pred_probl[:,1])

# Calcular el area bajo la curva ROC

roc_auc = roc_auc_score(y_test, y_pred_prob[:,1])



# Graficar la curva ROC

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(fpr, tpr, color="red', label='"ROC curve (AUC = {:.2f})".format(roc_auc))

plt.plot([0, 1], [0, 1], color="darkblue’, linestyle="--)

plt.xlabel('False Positive Rate")

plt.ylabel('True Positive Rate")

plt.title('Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve')

plt.legend()

plt.show()

#MPRIMIENDO RESULTADOS

print('Regresion Logistica’, reg_logistica)

print(‘Arbol de decision: ',exactitud*100)

print(Redes Neuronales:', redes_exactitud)

print (Random Forest Classifier: ',random)

print("Lazy Classifier:", accuracy)

#IMPRIMIENDO RESULTADOS EN UNA TABLA

from tabulate import tabulate

results = [

[Regresion Logistica',reg_logistica],

['Arbol de decision', exactitud*100],
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[Redes Neuronales', redes_exactitud],
[[Random Forest Classifier', random],

['Lazy Classifier', accuracy]

# Imprimir la tabla con estilo ‘grid’

print(tabulate(results, headers=[MODELO PREDICTIVO', 'PRECISION APROXIMADA,
tablefmt="grid"))

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from lightgbm import LGBMClassifier

from sklearn.metrics import confusion_matrix

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

log_reg = LogisticRegression()
decision_tree = DecisionTreeClassifier()
neural_network = MLPClassifier()
random_forest = RandomForestClassifier()

Igbm_classifier = LGBMClassifier()
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models = [log_reg, decision_tree, random_forest, Igbm_ classifier]

model_names = [Logistic Regression', 'Decision Tree'

Forest','Lazy Classifier]

n_models = len(models)

n_cols =2

n_rows = n_models // n_cols + (n_models % n_cols > 0)

plt.figure(figsize=(10 * n_cols, 8 * n_rows))

for i, (model, name) in enumerate(zip(models, model_names)):

model.fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

plt.subplot(n_rows, n_cols, i + 1)

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Blues')

plt.title(fMatriz de Confusién para {name}')

plt.xlabel('Prediccién’)

plt.ylabel('Verdadero'")

‘neural_network','Random
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plt.tight_layout()

plt.show()

from sklearn.metrics import fl_score, recall_score, precision_score, roc_curve, auc,

roc_auc_score

from sklearn.metrics import f1_score, recall_score, precision_score, roc_curve, auc

import pandas as pd

f1_scores = {}

recall_scores = {}

precision_scores = {}

roc_auc_scores = {}

plt.figure(figsize=(10, 6))

# Entrenar, evaluar y calcular métricas para cada modelo

for i, (model, name) in enumerate(zip(models, model_names)):

# Haciendo predicciones con el modelo

y_pred = model.predict(X_test)

# Calculando métricas

f1_scores[name] = f1_score(y_test, y_pred)

recall_scores[name] = recall_score(y_test, y_pred)

precision_scores[name] = precision_score(y_test, y_pred)
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# Calculando la curva ROC y el area bajo la curva si el modelo soporta probabilidades

if hasattr(model, "predict_proba"):
y_pred_proba = model.predict_proba(X_test)[:, 1]
fpr, tpr, _ =roc_curve(y_test, y_pred_proba)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

roc_auc_scores[name] = roc_auc

# Agregar la curva ROC al gréfico

plt.plot(fpr, tpr, label=f'{name} (AUC = {roc_auc:.2f})")

# Finalizando la grafica de la curva ROC

plt.plot([0, 1], [0, 1], 'k--", label='"Random Chance")
plt.xlabel('False Positive Rate")

plt.ylabel('True Positive Rate")

plt.title('Receiver Operating Characteristic (ROC) Curves')
plt.legend(loc="lower right")

plt.show()

f1_scores_table = pd.DataFrame(fl_scores.items(), columns=['Model', 'F1 Score'])

recall_scores_table = pd.DataFrame(recall_scores.items(), columns=['Model’, 'Recall
Score'])
precision_scores_table = pd.DataFrame(precision_scores.items(), columns=['Model’,
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'Precision Score')

# Funcion para imprimir tablas con bordes utilizando tabulate
def print_table_with_border(df, title):

print(f"{'="* 10} {title} {'=" * 10}")

print(tabulate(df, headers="keys', tablefmt="pretty"))

print(\n")

# Mostrar los DataFrames como tablas con bordes
print_table_with_border(f1_scores_table, "F1 Scores")
print_table_with_border(recall_scores_table, "Recall Scores")
print_table_with_border(precision_scores_table, "Precision Scores")
#IMPRIMIENDO RESULTADOS EN UNA TABLA
from tabulate import tabulate
results = [

[Regresion Logistica',reg_logistica],

['Arbol de decision', exactitud*100],

[Redes Neuronales', redes_exactitud],

[[Random Forest Classifier', random],

[Lazy Classifier', accuracy]

print(tabulate(results, headers=MODELO PREDICTIVO', 'PRECISION, tablefmt='grid"))
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